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OZET
Bu calismada birden fazla bolgede cografi olarak dagilmis bulunan bayiler ya da
miisterilere ulastirilacak iiriinlerin tasima planlamasi ele alinmaktadir. Uretici
triinlerin dagitimimi lojistik firmalarina yaptirmaktadir. Dagitimda ya firmalardan
kamyon kiralanmakta veya parsiyel tasima seklinde trlinler miisterilere parsiyel
kargo tasiyici firmalar kanaliyla ulagtirilmaktadir. Misterilerin farkli tiriinlere olan
talepleri belirli bir planlama periyodu boyunca bilinmektedir. Miisterilere talepleri,
talep edilen periyoda kadar tasinmak zorundadir. Misteriler belirli bolgelere
ayrilmiglardir. Uriinlerin tasindigi kamyonlarin tiplerine gore kapasiteleri vardir ve
bu kapasiteler bilinmektedir. Tasima planlamasi yapilirken bir kamyon tarafindan
ziyaret edilen miisteri bagina maliyet, aracin kullanilmasina ve gittigi bolgeye bagh
sabit maliyet ve parsiyel tagima maliyeti olarak tasnan iirlinlerin toplam maliyeti
hesaplanmaktadir. Problem igin literatiirdeki sabitle ve optimize et sezgisel metodu
uyarlanarak kullanilmistir. Sezgisel metodun matematiksel modele gore performansi

rassal olarak iiretilen problem setleri tizerinden degerlendirilmistir.
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ABSTRACT

We address the transportation planning problem for a producer who supplies
products to geographically dispersed customers with known demands for a finite
planning horizon. The problem originated from a real case which involves a producer
of dry pulses, who serves entire Turkey from two production plants. The producer
uses services of logistic companies in transporting goods in the form of both renting
trucks from a company and using parcel transportation service from a carrier. The
decisions that the producer has to make in each period are which customers' demand
to load to which trucks, and for which customers' demand to use parcel carrier
service. Total cost of transportation is the summation of the fixed renting cost of
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and parcel cost. We introduced a mathematical programming model of this problem
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1.GIRIS

Giliniimiizde en 6nemli konular “kiiresellesme ve degisim” olarak belirlenmektedir.
Cagimizda yillar gegtikge yasanan degisim ve gelisme, Onceki donemlerle
karsilastirilamayacak kadar hizlidir. Yeni teknolojinin bulunmasi, yeni iiretilen
icatlar, bilgi islem sektoriindeki gelismeler, ekonomide yasanan siireclerin
cagimizdaki hizi nitelendirilemeyecek kadar fazladir. Bu nedenle giin gectikce
kiiresellesen Diinyamizda iretilen {riinlerin pazara ve miisterilere zaman
kaybetmeden, hizl1 bir sekilde ulastirilmast neredeyse zorunluluk olusturmaktadir.
Ulkeler ve bolgeler arasindaki sinirlarn azalan 6nemi sayesinde Diinya kiiresel bir
koye doniismektedir. Bu nedenle kiiresellesmenin ve degisimin bu denli arttigi
cagimizda, mal ve hizmet ticareti dnemli bir yer almistir. Mal ve hizmet ticareti
gelisirken, sirketler i¢in ulagtirma faktorii hem maliyetler agisindan hem de pazarda
daha c¢abuk yer alma istegi agisindan olduk¢a Snemli bir faktdr haline gelmistir.
Mesafelerin fazlaligi, zamanin 6nemi gibi parametrelerin ortaya ¢ikmasi ve artan
rekabet kosullart sirketleri birden fazla ulasim yontemini biitiinlesmis bir sekilde
kullanip en iyi sonucu alma ¢abasina siiriiklemistir. Gosterilen bu ¢aba da sirketleri
bir tagima planlamasi kararinin olusturulmasi i¢in ikna etmeye yeterlidir. Tasima
planlamasi igerisinde verilen tiim stratejik kararlar, ulastirma operasyonlarinin tiim
asamalarini i¢inde bulunduran sistemin olugsmasina neden olmustur. Bu sisteme de
lojistik adi verilmistir. Lojistik en genel tanimiyla bir {irinii tedarik¢iden nihai
tiketicisine ulastirmak igin gerekli tim faaliyetler olarak tanimlanabilmektedir

[10,20].
Genellikle lojistik asagidaki konular1 yonetmektedir

e Siparis igleme

e Satin alimlar

e Gelen ulagim

e Uretim planlar1 ve programlari

e Envanter yonetimi



e Dagitim ve teslimat ulasimi
e Depo yonetimi

e Malzeme ve dagitim ihtiya¢ planlamasi

Ozellikle son 20 yilda lojistik kavram is diinyasinda ¢ok duyulmakta ve 6nem
kazanmaktadir. Ticaret sektoriinde lojistige bakis acisi daha fazla is odaklidir.
Lojistik, miisterilerin ihtiyaglarini karsilamak i¢in hammaddenin etkin maliyetle
akisi, depolanmasi, islenmesi ile tamamlanmis {irlin elde edilmesi ve ilgili bilginin
kaynak noktasindan tiiketim noktasina kadar ulasmasini planlayan, uygulayan ve
kontrol eden islemdir. Lojistik olmadan; pazarlama, iiretim ve uluslararasi ticarette
basarili olmak olanaksizdir. Geligsmis endiistriyel toplumlarda lojistik yeterlilik
biiyliik 6nem tasimaktadir. Bunun nedeni tiiketicilerin, satin aldiklar1 {irlinlerin s6z

verildigi gibi teslim edilmesini istemesidir[10,20].

Tiirkiye’deki lojistik sirketleri ¢ogunlukla dis ticaretin yogun oldugu sektorlere
hizmet vermektedir. Ulkemizde genel olarak nakliyat hizmetleri olarak bilinen
lojistik hizmetler, bir ya da daha fazla tasima tirii kullanilarak gergeklestirilen
tagimaya iligskin konsolidasyon, depolama, ellecleme, paketleme veya dagitim oldugu
kadar; ilave islemler ve danismanlik dahil tiim hizmetler ile esyanin giimriik
beyaninin yapilmasi, sigortalanmasi, kiymetli evrakin hazirlanmasi ve 6demenin

tahsilat gibi iglemleri de kapsayan hizmetler zincirini ifade etmektedir.

Lojistikte belirli maliyetleme yontemleri bulunmaktadir. Bu maliyetlendirme
yontemleri igsel ve digsal olarak birbirinden ayrilabilmektedir. Maliyetin biiyiik bir
kismim triinlerin tagimasi, depolanmasi, talep tahmini, iretim planlamasi, miisteri
hizmetleri, stok yOnetim, satin salinmasi, siparis yOnetimi gibi unsurlar
olusturmaktadir. Bu faaliyetlerinin genelinin olusturdugu biitiinlige lojistik,

maliyetlerin toplamina ise lojistik maliyetleri ismi verilmektedir[10].
I¢sel lojistik maliyetler asagidaki gibi siralanmaktadir.

e Her bir tasimacilik moduna gére maliyetler
e Depolama maliyetleri

e Bozulma, hasar ve kayip maliyetleri
2



e (Geg teslim, ceza, hata, plansizlik, kapasite maliyetleri
e Stok bulundurma maliyeti

e Tasima ve depolama amagli paketleme maliyetleri

e Bilisim ve iletisim maliyetleri

e Ellecleme vd. iirlin aktarim maliyetleri

e Elde bulundurmama maliyetleri

e Lojistik yonetim maliyetleri
Lojistikteki digsal maliyetler ise genellikle asagidaki gibi siralanmaktadir.

e Kaza maliyeti
e Hava kirliligi maliyeti
e Girilti maliyeti

o Sikisiklik Kaynakli Maliyet

Toplam maliyet faktorii bahsedilen i¢sel ve digsal maliyetlerin yonetiminin entegre
bir sekilde yapildigi ve bu toplam maliyetin minimizasyonu ile ilgilidir. Bir¢ok
firmada lojistigin dort karar alan1 olan nakliye, stok kontrol, depolama ve miisteri
hizmetlerinin verimli bicimde kullanilmast biiylik maliyet faydasi saglamaktadir.
Lojistikte bu karar alanlar1 arasinda maliyet dengesi onemlidir. Ciinkii bir alan
beklenmedik sekilde diger alani da etkileyebilmektedir. Giiniimiizde lojistik
maliyetlerin toplam {iriin maliyetleri icindeki payr yaklasik %40’lara kadar
ulasmustir. Isletmeler bahsedilen bu lojistik maliyetleri diisiirmek i¢in ciddi arayislar
icine girmektedirler. Bu nedenle bir tagimacilik sisteminde, gondericiler ve hizmet
alanlar bir noktada bulusarak kendileri i¢in en uygun ve karl olani secerler. Karar
kilinan noktada maliyet, verim ve performans degerleri sistemde bulunan tasiyici

firmalar, géndericiler ve miisteriler i¢in optimal degere sahip olmalidir[10,20].

Bu calismada problem iiretilirken daha 6nceden bir bakliyat firmasinda yasanan
problemden esinlenilmistir. Bakliyat firmas1 Ankara, Mersin ve Cankiri’da sahip
oldugu ti¢ biiyiik tesisi ile Tiirkiye’nin onciil iireticilerinden birisi konumundadir.
Firmanin hedefleri arasinda miisteri memnuniyeti, miisterilere siparisi zamaninda ve

en diisiik maliyet ile ulastirmak vardir. Bu ¢izgide caligmalarin1 devam ettiren firma,

3



miisterilere triinlerini kendi tirlar1 ile, anlagmali lojistik firmalar1 ile veya parsiyel
tasimacilik ile ulastirmaktadir. Lojistik diizeyde sevkiyat listelerini firmanin lojistik
departmaninda c¢alisan personel kendi tecriibesine giivenerek rasgele olusturmaktadir.
Siparis edilen {riiniin kamyonlara atanmasi da tecrilbeye dayali bir sekilde
gerceklestirilmektedir. Sevkiyat listeleri anlik olarak gelen her siparisten sonra
degiskenlik gosterebilmektedir. Talep dinamik olarak geldigi i¢in ¢ok uzun siireli
sevkiyat plam1 yapmak olduk¢a zordur. Her miisterinin siparislerini karsilama
zorunlulugu oldugu i¢in mevcut sistemde araglarin siparisleri gotiiriirken tam
kapasite kullanilamamasi1 ve tasima planlarinin etkin yapilamamasi, siparisleri
zamaninda gondermek icin parsiyel tasimaciligin alternatif tasima olarak
kullanilmasima yol agmaktadir. Bu da katlanilan tasima maliyetlerinin artmasina
neden olmaktadir. Firmanin verilerine gore, parsiyel tasimacilik maliyeti normal
lojistik firmasindan yararlanilan tagimaciliga oranla neredeyse 4 kat daha maliyetli
olabilmektedir. Ayrica tasimada biiylik kapasiteli araglarin yiiksek doluluk oraniyla
kullanilmast maliyetleri azaltacaktir. Firma parsiyel maliyeti ve toplam tasima

maliyetini azaltmak i¢in ¢6ziim yontemleri aramaktadir.

Bu c¢alismada bakliyat firmasinin probleminden esinlenerek literatiirde
goremedigimiz yeni bir problem olusturulmustur. Problem i¢in matematiksel
modeller Onerilmis ve literatiirden bilinen sabitle ve optimize et sezgisel metodu

uyarlanarak problem iizerinde uygulanmig ve performansi incelenmistir.

Calismanin anlatimina problemin tanimlanmasi ve daha sonra tanimlanan problem
icin gelistirilen formiilasyon ile baslanacaktir. Daha sonra tanimlanan problem ile
ilgili literatiirde arastirilan makalelerden bahsedilecektir. Uygulanan ¢6ziim ydntemi
boliimiinde tanimlanan problem i¢in gelistirilen sabitle ve optimize et sezgiselinin
calisma prensibi ve probleme nasil uygulandig: anlatilacaktir. Literatiirde tam olarak
karsil1g1 bulunmayan problemimiz i¢in 6rnek veri tiretimi ve veri iiretirken kullanilan
parametrelerin tanimlari numerik analiz boliimiinde anlatilacaktir. Uretilen bu &rnek
problemler iizerinde sezgisel metodun performansi ise problem ¢oziimii ve analizi
bolimiinde anlatilacaktir. Daha sonra sonuglarin degerlendirilmesi ve kaynaklar ile

¢alismanin anlatimi sonlandirilacaktir.



2. PROBLEM TANIMI VE FORMULASYON

Bu tez calismasinda tek ireticili ¢ok miisterili bir sistem ic¢in tasima planlamasi
yapilmistir. Problemde B adet bolgeye cografik olarak yayilmis M adet miisteriye T
adet periyottan olusan planlama ufkunda talepleri ulastiran bir {ireticimiz vardir. Bir
misteri konumuna gore birden fazla bolgeye ait olabilmektedir. Talepler
ulagtirtlirken iki segenek vardir; lojistik hizmet veren sirketlerden V adet kapasiteleri
farkl1 olan araglar kiralanabilmektedir veya talepler parsiyel olarak tasinabilmektedir.
Fakat belirtildigi ilizere parsiyel tasimacilik maliyeti kiralanan ara¢ ile tagimaya
oranla ¢ok daha yiiksek maliyetlidir. K adet farkli {iriin bulunmaktadir ve
miisterilerin her periyotta her iiriin i¢in olan talepleri bilinmektedir. Problem aracin
bolgeye gitmesine gére maliyet hesaplayan bolge bazli model ve bdlgede gidilen en
uzak miisterinin mesafesine dayali maliyetini hesaplayan uzaklik bazli model olmak
tizere iki ayr sekilde incelenmis ve modellenmistir. Bu iki tiir maliyet yapisi da
bilesenleri itibariyle literatiirde kullanilmistir. Problemin baslica varsayimlari asagida
maddeler halinde siralanmistir. Fakat numerik analiz kismin1 ve sonuglari
karsilagtirmay1 firmanin daha sik kullanmasi sebebiyle ¢aligma boyunca bdlge bazli
model ile ilgilenilmistir. Bélge bazli model ve uzaklik bazli modelin genel yapilar

aynidir ve asagidaki sartlar her iki model i¢in de gegerlidir.

e Talepler bolinememektedir. Bu nedenle bir miisterinin ayni periyottaki talebi
tek bir aragla taginabilmektedir.

e Misteri talepleri Onceden tasinabilir ancak belirli bir periyottan Once
taginamaz.

e Her miisterideki talepler her periyot icin planlama ufku boyunca
bilinmektedir.

e Kiralanan bir arag, ayn1 periyotta en fazla bir bolgeye gidebilmektedir.

e Arag rotalama ve ilgili maliyetler ara¢ sahibi firmayi ilgilendiren bir konudur
ve calisilan probleme dahil edilmemistir.

e Periyotlar esinlenilen gercek hayat probleminde giine denk gelmektedir.



Yukaridaki varsayimlardan en kisitlayict olan taleplerin bilinmesi varsayimidir.
Literatiirde belirli talep altinda bile bu problem incelenmemistir ve bu varsayim
altinda gelistirilen model problemin analizinde bir ilk adim olacaktir. Bu varsayimlar
altinda, problemin amaci toplam tasima maliyetini minimize etmektir. Maliyetler
toplamut ii¢ ana faktérden olugmaktadir. Bu maliyeter aracin her bir miisteride durma
veya ziyaret bagina maliyeti, hangi aracin hangi bolgeye gonderildigine gore degisen

maliyet ve parsiyel tasimacilik se¢enegi ile tasinan kisim ile ilgili maliyettir.

Problem Parametreleri

B= Bolgeler kiimesi

By= b bolgesinde bulunan miisterilerin kiimesi

M= Miisteriler kiimesi

K= Uriinler kiimesi

V= Araclar kiimesi

dj;; = j musterisinin i Urliniinden t periyodunda talep ettigi miktar
pij = j misterisinin i irtinden talebini parsiyel tastmanin maliyeti

Cyp = v aracint b bolgesine gondermenin maliyeti
Cap, = v aracimun kapasitesi
Sv = v aracimin durma basina maliyeti

D; = j musterisine olan maksimum uzaklik

w = Miisterinin talebinin kag¢ periyot erken gonderilebilecegini sinirlayan

parametre



Karar Degiskenleri

1, eger j miisterisinin i Girininden t'periyodundaki talebi
_ v aract ile t periyodunda tasiniyor ise

X
jitvtr 0, aksi taktirde
VYopt = = {1, v aract t periyodunda b bolgesine gonderildiyse
0, aksi taktirde
Loyt = wvaracinin t periyodundaki yiikii
Rji; = jmiusterisinin i Urini talebinden t periyotunda parsiyel
tasinan miktar
dist,, = varaciunt periyodunda katettigi maksimum mesafe

2.1. Matematiksel Model

2.1.1. Bolge Bazli Model

pne= 35 Gt 3 YT By 43T Y Y Y S Yt

VEV teT JEM (€K t€ET i€EK teT VeV t'=1t=t’ jeM ieK

ZZint'vtS1 VieEM;Vie K;VteT (2.1.1.1)

veV t'=1



ZZ

= - VieEM;Vi € K;Vt €T (2.1.1.2)
T
Lyy = Z Z Zint'vtdﬁt / .
=k veeTvweVv (2.1.1.3)
= d ZZ . .
]lt jit jit'vt jlt . .
T ViEM; Vi€ KVt €T (2.1.1.4)
< Z yvbtcapv
beB Vv € V; vVt €T (2.1.1.5)
T
ZZZ Xjie've < YorurM Vb E€B;Vv € V; Vt' €T
t=tr i€EK JEBp ’ ’ (2116)
Zyvbt <1
beB Vv e V; VteT (2.1.1.7)
Xjierye € {0,1} VjieEM; Vi € K; vt € T;Vv € V; (2.1.1.8)
vt €T
yvth{O,l} VbEB;Vv € V; Vt €T (2119)
L,=0 Vv e V;Vt €T (21110)
R,it =0 Vv e V;Vi € K; Vt €T (21111)

Amag fonksiyonu aracin bolgeye gitme maliyeti,

durma bagina maliyeti ve miisteri

talebinin parsiyel tagitilma maliyetini kapsamaktadir. Problemin amaci bu toplam
maliyeti minimize etmektedir. Kisit (2.1.1.1) bir misteri talebinin ayni periyot
icerisinde yalnizca bir araca atanmasii saglamaktadir. Kisit (2.1.1.2) miisterinin
talebinin belirtilen periyot smirindan (w) Once bir araca atanmasini Ve
gonderilmesini 6nlemek icindir. Kisit (2.1.1.3) T periyodunda aracin tasidigr yiik
miktari ile ilgilidir. Kisit (2.1.1.4) j miisterisinin ilgili talebinin parsiyel tasinan

miktar ile ilgilidir. Kisit (2.1.1.5) aracin yiikiiniin aracin kapasitesini agmasini
8



onlemektedir. Kisit (2.1.1.6) farkli bolgelerdeki miisterilerin taleplerinin aym
periyotta ayni arag¢ ile gitmesini engellemektedir. Kisit (2.1.1.7) bir aracin bir
periyotta birden fazla bolgeye gidemeyecegini belirtmektedir. Kisit (2.1.1.8)-(
2.1.1.10) arasi isaret kisitlaridir.

2.1.2. Uzakhik Bazli Model

inz=3 S acstiste + 35S Ry + TS ST wps

VEV teT JEM (€K teT iEK VeV t'=1t=t' jeM ieK

ZZ jit've = ViEM;Vie K;Vt €T

VeVt (2.1.2.1)
Z Z jit vt . . . .
== ViEM;Vie K; vVt eT (2.1.2.2)
T
Lyy = Z Z szit’vtdjit r .
e Vi eTvw eV (2.1.2.3)
= d Z Z . .
]lt jit jit'vt ]lt . .
i VieEM; Vi€ Kivt €T (2.1.2.4)
= Z yvbtcapv
b €B Vv e V;Vt €T (2125)

T
2,2, 2 it < YonaM ,
jit'y Vb E€B;Vv € V; Vt' €T
i€EK jEB)

t=ts

(2.1.2.6)
disty: = DjXjityes VvEeEV;VjeEM; Vi € K; Vt € T;
(2.1.2.7)
VE'ET :t'>t
> et v eviveer (21.2.8)

beB



int’ut € {0,1} VjeEM; Vi € K; vVt € T;Vv € V;

e (2.1.2.9)
Vupe € {0,1} Vv € V; VbEB;Vt €T (2.1.2.10)
Ly =0 Vv € V;Vt €T (2.1.2.11)
Ry =0 Vv e V;Vi e K; Vt €T (2.1.2.12)

Yukaridaki modelin bir énceki model ile iki farki bulunmaktadir. ilk olarak uzaklik
bazli modelde amag fonksiyonu hesaplanirken aracin bolgeye gitme maliyeti yerine
aracin ayni periyotta gittigi miisteriler arasindan maksimum mesafe hesaplanip
maliyete yansitilmaktadir. ikinci fark ise uzaklik bazli modelde bolge bazli modele
ek olarak Kisit (2.1.2.7) eklenmistir. Kisit (2.1.2.7) v aracinin t periyodunda

gonderildigi maksimum mesafenin hesaplanmasi ile ilgilidir.
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3. LITERATUR ARASTIRMASI

Literatiir arastirmasi bolimiinde tez kapsaminda c¢alisilan problem ile ilgili oldugu
diistiniilen ii¢ problem tiiriinden ve sabitle&optimize et sezgisel metodundan
bahsedilecektir. Arastirildig1 tizere, tez kapsaminda c¢alisilan problem yapisina
literatiirde heniiz rastlanmamigtir. Fakat ilgili oldugu disiiniilen problemler {iretim

planlama, envanter rotalama ve kutulama problemleridir.

Bu c¢alismada ¢oOziilmeye calisilan problemin tam  karsiligi literatiirde
bulunamamistir. Caligilan problemin bolgeleri tek bolge, araglar tek tip arag, sifir
ziyaret basina maliyet ve parsiyel tagimacilik maliyeti yeterince yiiksek olarak
alindiginda problem literatiirdeki kutulama problemine doniigmektedir. Kutulama
problemlerinin NP-tam problem sinifindan olmasi sebebiyle tez kapsaminda calisilan

problemin NP-zor sinifina ait bir problem oldugu sdylenebilmektedir.

flgili olan bir diger problemse envanter rotalama problemidir. Envanter rotalama
problemi tez kapsaminda calisilan problemin tek periyotluk ve maliyetin sadece

rotalama maliyetlerinden olusan versiyonudur.

Tez kapsaminda c¢alisilan problemin sisteminde de tek iiretici ve ¢ok miisteri
bulundugu g6z Oniinde bulundurularak benzerliklerin ve maliyet yapilarinin
arastirilmasi agisindan tasima problemlerinden bazi makaleler incelenmistir. Samet
dov vd. [21] 1984 yilinda tasima problemleri i¢in olast maliyetleri incelemislerdir.

Tasima problemlerinin baglica maliyetleri agagidaki gibi siralanmaktadir.
Sabit Maliyetler

e Rota basina sabit tagima maliyeti

¢ Rota kullanmanin sabit maliyeti

e  Uriin tasirken kullanilan aracin sabit maliyeti

e Tiiketim merkezinden iiretim merkezine aract gondermenin sabit maliyeti
e  Uriinii gondermenin rotaya gore sabit maliyeti

e Durma basina maliyet

11



e Kullanilan tagima sisteminin sabit maliyeti

e  Orjini bir kez kullanmanin maliyeti
Degisken Maliyetler

e  Uriinii gondermenin birim maliyeti

e Uzakliga bagli birim maliyet

e Agirliga baglh birim maliyet

e Bir birim iiriiniin dagitim zamanina bagl maliyet
e Bir birim iiriiniin hacmine bagl maliyet

e Araci kullanacak stiriiciiye bagli maliyet

e Bir birim iiriiniin iiretim ve tasima maliyeti

e Aracin km basina maliyeti

Bir diger ilgili konu sabitle ve optimize et metodudur. Bu calismada 6nerilen
¢Oziim yaklagimi bu metodun uyarlamasidir. Dolayisiyla asagida bu ii¢ problem

lizerine literatiirden bazi ¢alismalar agiklanmistir.

3.1. Kutulama Problemleri

(v € V) hacmine sahip B adet (s € ) kutularina, n adet a,..a, boyutlarina sahip
nesnelerin yerlestirilmesiyle alakali problemlemlerdir. Nesneler yerlestirilirken amag
en az sayida kutuyu kullanmaktir. Kutulama problemleri tek boyutlu, iki boyutlu,
lineer yiikleme, agirliga gore ylikleme, maliyete gore yiikleme gibi kendi iginde
cesitlere ayrilmaktadir ve birgok ¢esidi bulunmaktadir[24]. Kutulama problemleri
genellikle NP-Zor problemlerdir[6,22]. Asagida kutulama problemleri i¢in incelenen

makalelerden bahsedilmistir.

Coffman vd. [6] NP-Zor problemler igin yaklagimlar Onermislerdir. Kutulama
problemleri igin iyi ¢dziim veren bir algoritmik yaklagim getirmislerdir. Bu makalede
kutulama problemlerinin yapisi incelenmis ve tez kapsaminda ¢aligilacak problemin

kutulama probleminin 6zel bir durumu oldugu belirlenmistir. Kutulama
12



problemlerinin NP-Zor problem oldugu makale sayesinde 6grenilmis ve galisilacak

problemin kompleksitesinin de NP-Zor oldugu anlasilmistir.

Karmarkar vd. [14] 1982 yilinda tek boyutlu kutulama problemleri i¢in etkili bir
yaklasim gelistirmislerdir. Gelistirdikleri yontem ile kutulama problemleri igin
optimale yakin sonuglar elde etmislerdir ve algoritmalarinin performansini 6rnek
problemler ile kanitlamiglardir. Fleszar vd. [8] tek boyutlu kutulama problemleri igin
1370 problemin 1329’unda optimal ¢6ziimii elde eden hibrid bir algoritma
gelistirmisglerdir. 2002 yilinda yayinladiklar1 makale ile algoritmalarinin 1982°de
Karmarkar vd. [14] tarafindan yapilan algoritmadan daha iyi sonuglar verdigini
kanitlamiglardir. 1370 problemin 1329’unda optimal ¢6ziimle ayni degeri veren
algoritmalar1 kutulama problemleri i¢in en 1iyi alternatiflerden biri olarak
bilinmektedir. Scholl vd. [22] tek boyutlu kutulama problemleri i¢in BISON isimli
¢ozlim algoritmasi gelistirmislerdir. BISON algoritmas1 tabu arama algoritmasi ve
dal-smir algoritmasini birlikte ¢alistirmaktadir. Sayisal ¢iktilarin oldukga iyi oldugu
goriilmustiir. Kroger [15] bidon yiikleme problemleri i¢in ayni1 problem ¢oziimii i¢in

genetik algoritmay incelemistir.

3.2. Envanter Rotalama Problemleri

Diinya tizerindeki firmalarin tedarik zinciri performansini énemsemeye baslamasiyla
on plana ¢ikmis problemlerdir. Envanter rotalama problemleri genellikle tek bir
irtiniin, tek bir merkezden n adet miisteriye T zaman uzunluguna sahip planlama
ufkunda en az maliyetle ulastirilmasini incelemektedir. i miisterisinin planlama ufku
icerisinde belirli araliklarla v; oraninda iiriin tiiketimi ya da talebi bulunmaktadir.
Fakat stokladigi miktar talebi maksimum C; miktarina kadar ¢ikabilmektedir.
Baglangigta miisteride tiriinden belirli derecede I; miktarinda stok bulunabilir. Her
biri Q kapasiteli m adet araca sahip firetici Uriiniinii misterilere belirlenen bu
planlama ¢evreni igerisinde en az dagitim maliyeti ile ulagtirmaya

calismaktadir[4,5,23].
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Bu dagitim yapilirken genellikle 3 karar verilmektedir;

e Hangi dagitim rotalarinin kullanilacagi
e Miisteriye o anda hangi miktarda {irtin gonderilecegi

e Miisteriye dagitimin ne zaman yapilacagi

Envanter rotalama problemleri genellikle ara¢ rotalama problemlerine
benzetilmektedir ancak envanter rotalama problemleri miisterinin kullanim oraniyla
ilgilenir. Ara¢ rotalama problemlerinde ise miisterinin istekleri on plandadir.
Envanter rotalama problemleri (IRP) genellikle deterministik ve statik bir yapiya
sahiptir ¢linkii genelde miisterinin kullanim orani sabit ve bilinmektedir. Ancak
gercek hayatta miisterilerin talepleri ve kullanim oranlar1 tahmin edilemeyeceginden
gercek hayattaki sistem stokastik ve dinamik bir yapiya sahiptir. Gergek hayat
problemine yakinliktaki arayis ortaya stokastik envanter rotalama problemlerinin
ortaya ¢ikmasimi saglamistir (SIRP). Stokastik envanter rotalama problemlerinde
miisteri talepleri bilinmezken envanter rotalama problemlerinde miisteri taleplerinin
bilindigi varsayilir. Bu caligmadaki probleme ara¢ rotalama yapilmamaktadir ve
triinlerin  gidecegi Onceden belirlenmis rotalar yoktur. Problem taniminda
bahsedildigi gibi miisterilerin cografik olarak yerlestigi bolgeler bilinmektedir ve bu
bolgelere arac gondermenin belirli maliyeti vardir. Rota

kullanilmaktadir[5,12,17,23].

Moin vd. [17] envanter rotalama problemlerine lojistik olarak genel anlamda
incelemiglerdir ve envanter rotalama problemleri icin genis bilgiler sunmuslardir.
Coelho vd. [4,5] envanter rotalama problem tiirlerini incelemislerdir ve bu problem
tirleri igin ¢Oziim yontemleri tiiretmiglerdir. Hvattum vd. [12] stokastik envanter
rotalama problemlerini incelemislerdir ve bu problemler i¢in senaryo agaglar

olusturmuslardir.
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3.3. Sabitle ve Optimize Et Metodu

Tez kapsaminda calisilacak problemin ¢oziimii i¢in sabitle & optimize et metodunun
performansi1 degerlendirileceginden daha oOnceden baska problemerde uygulanan
sabitle & optimize et problemleri i¢in literatiir arastirmasina gidilmistir. Sabitle &
optimize et metodunu 2005 yilinda Gintner vd. [9] tarafindan otobiis ¢izelgeleme
probleminde uygulanmistir. Bu makale ile sabitle & optimize et metodunun
uygulanis bi¢imi ve asamalart 6grenilmis ve tez kapsaminda calisilacak probleme
nasil uygulanacagi belirlenmistir. Pochet vd. [19] 2006 yilinda yayinladiklar1 makale
ile sabitle & optimize et metodunu iiretim planlama problemleri iizerinde
uygulamiglardir. Federgruen vd. [7] 2007 yilinda yayinladiklar1 makale ile sabitle &
optimize et metodunun uygulanisini ¢ok iiriinlii, kapasiteli parti biiylikliigl belirleme
problemleri tizerinde gostermislerdir. Helber vd. [11] 2010 yilinda yaymladiklari
makale ile ayni algoritmanin c¢ok seviyeli, kapasiteli parti biiyiikligi belirleme

problemi i¢in uygulanisini anlatmiglardir.

Sabitle & optimize et metodunun tanimi ve asamalar1 yukarida arastirilan makaleler
ile ogrenilmistir ve tez kapsaminda calisilan probleme uygulanmasi uygun

goriilmiistiir. Uygulanan ¢6ziim metodu baslig altinda anlatilacaktir.
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4. UYGULANAN COZUM YONTEMI

Tek ireticili, ¢ok miisterili sistemde tasima planlamasi probleminin matematiksel
modeli ILOG CPLEX c¢oziiciisii ve Eclipse Java ile kodlanmistir. Ancak problemin
NP-Zor olmasi sebebi ile problemin sezgisel olarak ¢oziilmesine karar verilmis ve iKi
asamadan olusan sabitle ve optimize et metodu problem tizerinde 4 farkli sekilde
uygulanmustir. Ik asamada sabitle ve optimize et metodu problemi belirlenen bir
parametreye gore belli sayida karar verme problemlerine bdlmektedir ve bu
problemleri sirast ile ¢ozerek sonunda ana problem icin bir gegerli ¢oziim elde
etmektedir. Ikinci asamada ise birinci asamada bulunan ¢dziimden yararlanilarak
amag¢ fonksiyonunun iyilestirilmesine c¢aligilir. Amag¢ fonksiyonu iyilestirilmeyene
kadar veya belirlenen adim sayis1 kadar ikinci asamaya devam edilir. Gelistirilen
yontemin ilk asamasi alti adimdan olusmaktadir. ilk adimda belirlenen parametreye
gore model Z adet lineer problem grubuna boliniir. Daha sonra ikinci adimda
boliinen lineer problemlerden ilkinin degiskenleri tamsayili birakilir. Geriye kalan
(Z — 1) adet problemin degiskenleri ise gevsetilmis olarak birakilir ve ana problem
modeli bu sekilde ¢oziiliir. Ugiincii adimda ilk gruptaki degiskenlerin tamsayili
¢oziim degerleri sabitlenir, ikinci gruptaki degiskenler tamsayili yapilir. Kalan
(Z — 2) adet problemin degiskenleri gevsetilmis olarak birakilir ve ana problem
modeli bu sekilde ¢oziiliir. Bu sekilde Z grubun tamami i¢in tamsayili ¢oziim elde
edilene kadar devam edilir. Onerilen ydntemin ilk asamasmin adimlari asagida

gosterilmistir;

4.1. Ik Asama Adimlar:

Adim 1: Hangi parametreye gore ikili karar degiskenlerinin gruplara ayrilacagini
belirle. Karar degiskenlerini bir parametreye gore Z adet gruba ayw. S; , 1. gruptaki

ikili karar degiskenlerinin kiimesi olsun.

Adim 2: Iterasyon sayaci i’yi bire set et (i=1).
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Adim 3: Eger i>1 ise, k=1..i-1 i¢in Sg’'daki ikili degiskenleri (i-1). iterasyondaki

degerlerine sabitle.
Adim 4: k=i+1..Z icin S daki ikili degiskenleri 0-1 araligina gevset.
Adim 5: S; deki degiskenleri ikili varsay.

Adim 6: Modeli ¢oz ve i degerini i=i+1 olarak giincelle. i < Z ise adim 3’e geri don.

iI>Z ise ilk asama tamamlanmistir.

Gelistirilen yontemin ilk agamasi gecerli bir miimkiin ¢6ziim bulur ve asama ikide
tyilestirilmeye c¢alisilacak amag¢ fonksiyon degerini verir. Gelistirilen yontemin ilk

asamasinin adimlar1 bir akis diyagraminda sekil 4.1°deki gibi gosterilmistir.

Gelistirilen yontemin ikinci asamasi iki adimdan olusmaktadir. Bu asamada ilk
asamanin sonunda buldugumuz ana problem ig¢in gegerli olan miimkiin ¢oziimiin
amag fonksiyonunun iyilestirilmesi amaglanir. Ikinci asamada Z adet problem
grubundan higbiri gevsetilmis olarak birakilmaz. Ikinci asamanin ilk adimmda i = 1
yapilir ve ilk adima gegilir. Daha sonra i. grup i¢in problemin ilk asamanin son
adiminda bulunan ¢6ziimii unutturulur ve degiskenleri tamsayili yapilir. Bu islemden
sonra i. grup harig kalan (Z-1) adet grup problemin degisken degerleri ilk agamanin
son adimmda bulunan miimkiin ¢dziim degerlerine sabitlenir. ilk adimda ana

problem bu sekilde ¢ozdiiriiliir ve ikinci adima gidilir.

Ikinci adimda i’nin yeni degeri i+1 olarak giincellenir. i. grubun degiskenleri
tamsayili yapilirken kalan (Z-i) adet problem grubunun degisken degerleri ikinci
adimin ilk asamasinda bulunan ¢6ziime sabitlenir. (Z —i) = 0 ise problem bu
sekilde c¢ozdiiriilip amag¢ fonksiyonunda iyilesme var mi diye bakilir. Amag
fonksiyonunda iyilesme var ise ilk adima geri doniiliir ve ikinci agsama ayni sekilde
amag fonksiyonu degismeyene kadar yapilmaya devam edilir.(Z — i) > 0 ise ana
problem bu sekilde ¢6ziiliir ve adim ikiye geri doniiliir. Belirtilen adimlar asagida ve

sekil 4.2 deki gibi gosterilmistir.

17



4.2. Tkinci Asama Adimlar

Adwm 1: i degerini i = 1 olarak giincelle.

Adim 2: S;’deki degiskenlerin ¢oziim degerlerini unut ve tekrar ikili degisken olarak

belirle.

Adim 3. k=12..Zvek #i Ii¢in S, degiskenlerin degerlerini bulunan ¢oziim

degerlerine sabitle.

Adim 4: Modeli bu sekilde ¢oz ve i degerini i=i+1 olarak giincelle. i < Z 1se adim
2'ye don. i>Z ise bulunan son ¢oziimii i=1 ikenki ¢oziim ile karsilastir. Amag
fonksiyonunda iyilesme var ise adim 0°a geri don. lyilesme yok ise amag fonksiyonu

daha fazla iyilestirilemez, algoritma tamamlanmstir.
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Adim 1: Hangi parametreye gore ikili karar
degiskenlerinin gruplara ayrilacagini belirle. Karar
degiskenlerini bir parametreye gore Z adet gruba ayir.
sayict i=1 yap. Si, i. gruptaki ikili karar degiskenlerinin
kiimesi olsun

Adim 2: iterasyon sayac1 i’yi bire set et (i=1)

Adim 3: Eger i>1 ise, k=1..i-1 i¢in S} ’daki ikili
—> degiskenleri (i-1). degerlerine sabitle

Adim 4: k=i+1..Z igin Sy’daki ikili degiskenleri 0-1
aralifina gevset

Adim 5: S;’deki degiskenleri ikili varsay

Adim 6: Modeli ¢6z ve i1 degerini i=i+1 olarak giincelle

[k asama tamamlandi

Sekil 4.1: Gelistirilen ¢6ziim yonteminin ilk asamasinin sematik gosterimi
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Adim 1: i=1vyap

Adim 2: S;’deki degiskenlerin ¢6ziim degerlerini unut ve

tekrar ikili degisken olarak belirle

Adim 3: k # i i¢in S degiskenlerin degerlerini ilk

asamanin son adiminda bulunan ¢6ziim degerlerine sabitle

Adim 4: Modeli bu sekilde ¢6z ve i degerini i=i+1 olarak

giincelle
i > Z mlf) Haylr
Evet |
Amag fonksiyon Haynr

degerinde

iyilesme var m1?

!

Algoritma tamamlandi

Sekil 4.2: Gelistirilen ¢dziim yonteminin ikinci asamasinin sematik gosterimi
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4.3. Sabitle ve Optimize Et Metodunun Uygulams Ornegi

Bu tez kapsaminda sabitle ve optimize et metodu farkli parametreler baz alinarak
matematiksel modele uygulanmistir. Uygulanan farkli yontemler asagidaki gibi

siralanmaktadir;

e (Coklu periyot bazli yaklagim

e Tek periyot bazli yaklagim

e ki periyotlu kayan pencere bazl1 yaklasim

e Arag — periyot bazl yaklasim

e Biiyiik arag oncelikli ve periyot bazli yaklasim

4.3.1. Coklu Periyot Bazh Yaklasim

Modeldeki degiskenlerin periyot indislerine gore gruplara ayrildigi uygulama
bicimidir. Problem belirlenen aralikta degiskenlerin periyot indisine gore
boliinmesiyle kiiglik problemlere ayrilir ve bahsedilen algoritmanin iki agamali
adimlart uygulanir. Ornek olarak 9 periyotluk bir modelin aralik boyutu 3 segilerek

sabitle ve optimize et metodunun uygulanisi anlatilacaktir.

Oncelikle problem bdlme boyutu 3 segildiginden ana problem 3’er periyotluk 3
problem grubuna bdliinecektir. Birinci grup problemde 1. ila 3. periyotlar, ikinci
grup problemde 4. ila 6. periyotlar, {igiincii grup problemde 7. ila 9. periyotlardaki
degiskenler igerilecektir. Problem boliindiikten sonra sabitle ve optimize et
metodunun ilk asamasi artik uygulanabilmektedir. Sabitle ve optimize et metodunun

ilk asamasinin ilk adiminin uygulanisi sekil 4.3°te gdsterilmistir.
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Y !
X ve Y degiskenleri X ve'Y degiskenleri [0,1] arasina gevsetilmis
ikili degisken (0-1) degisken
Sekil 4.3:  Sabitle ve Optimize et metodunun ilk agsamasinin ilk adiminin sematik
gosterimi

Sekilde goriildiigh gibi, ilk grubun karar degiskenleri ikili degisken kalirken modelin
4. ila 9. periyotlardaki degiskenleri gevsetilmis olarak birakilir. Ana problem bu
sekilde coziildiikten sonra ilk grup icin tamsayili ¢oziim bulunur ve ilk agamanin
ikinci iterasyonuna gegilir. Ikinci asamada 1. ila 3. periyottaki ¢dziimler ilk asamanin
ilk iterasyonunda bulunan tamsayili ¢éziimlere sabitlenir. Algoritmanin ilk sabitleme
islemi bu adimda yapilir. Daha sonra 4. ila 6. periyotlar1 igeren ikinci grubun
degiskenleri tamsayili birakilir, 6. ila 9. periyotlar1 igeren {igiincii grubun degiskenleri
gevsetilmis olarak birakilir. Ik asamanin ikinci iterasyonu sekil 4.4’te sematik olarak

gosterilmistir.

| | |

X ve 'Y degiskenleri ilk X ve'Y degiskenleri

; X ve 'Y degiskenleri
asama ilk adimda ikili degisken (0-1) [0-1] arahigma
bulunan ¢oziimlere o ..
gevsetilmis degisken

Sekil 4.4:  Sabitle ve Optimize et metodunun ilk asamasinin ikinci adiminin
sematik gosterimi
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[k asamanm ikinci adiminda ana problem degiskenleri yukarida gériilen semadaki
hali alir. Bu sekilde ikinci lineer grubun ¢oziimii elde edildikten sonra 7. ila 9.
periyotlar1 igeren grubun ¢dziimii i¢in ilk asamanin iigiincii adimma gidilir. Ugiincii
adimda ilk asamanin ikinci iterasyonunda bulunan ¢oziimden yararlanilarak 1. ila 6.
periyotlari iceren iki grubun ¢6ziimii yine sabit birakilmaktadir. Son grup olan ve 7.
ila 9. periyotlar arasini iceren grubun degiskenleri ise tamsayili birakilacaktir.
Ucgiincii iterasyon ilk asamanm son adimi olarak tanimlanmaktadir. Bunun nedeni,
Z = 3 olmasidir. Ucgiincii iterasyondan sonra artik degiskenlerin tamsayili yapilip
coziilecegi bir grup bulunmayacaktir ve 3 grup problemin de tamsayili ¢dziimleri
bulunmus olacaktir. Ilk asamanin son adiminda ana problem i¢in miimkiin bir ¢dziim
bulunur. Bunun nedeni tim degiskenlerin artik tamsayili degerlere sahip olmasidir.

[k asamanin son iterasyonunun sematik gosterimi sekil 4.5’te gosterilmistir.

| Y
X ve Y degiskenleri gevsetilmis degisken X ve Y degiskenleri
ikili degisken (0-1)

Sekil 4.4:  Sabitle ve Optimize et metodunun ilk asamasinin ti¢iincii adiminin
sematik gosterimi

Sabitle ve optimize et metodunun ilk asamasinda bulunan ¢6ziimiin gelistirilmesi igin
algoritmanin ikinci asamasina gidilir. Ikinci asamada bulunan her ¢dziim tamsayili
degisken degerlerine sahip olacaktir ve ikinci asamaya amac fonksiyon degeri

degismeyene kadar devam edilecektir.

Algoritmanin ikinci asamasimin ilk iterasyonunda ilk grubun sabitlenen degerleri

unutulur ve yeniden ¢oziilmesi amaciyla bu grubun degiskenleri tamsayili yapilir.

23



Kalan iki grubun degiskenleri algoritmanin ilk asamasinda bulunan miimkiin ¢éziime

sabitlenir. Algoritmanin ikinci asamasinin ilk iterasyonu sekil 4.6’da gosterilmistir.

1 2 3 4 5 6 7 8 9
\
| Y
Xve'Y degiskenleri [k asamanin son adiminda bulunan X ve Y degerlerini
ikili degisken (0-1) sabitle

Sekil 4.6:  Sabitle ve Optimize et metodunun ikinci asamasinin ilk adiminin
sematik gosterimi

Model sekil 4.6°da goriilen sekilde ¢oziildiikten sonra algoritmanin ikinci agamasinin
ikinci iterasyonuna gegilir. Bu iterasyonda ilk ve ii¢lincii grubun ¢éziimleri bir 6nceki
iterasyonda bulunan ¢oziimlere sabitlenir. kinci grubun ¢dziim degeri unutularak
degiskenleri tamsayili varsayilir ve model ¢oziiliir. Algoritmanin ikinci asamasinin

ikinci iterasyonu sekil 4.7°de gosterilmistir.

\
| | !
[k asamanin son

adiminda bulunan X ve
Y degerlerini sabitle

Ikinci asamanin ilk X ve 'Y degiskenleri
adiminda bulunan X ve ikili degisken (0-1)
Y degerlerini sabitle

Sekil 4.7:  Sabitle ve Optimize et metodunun ikinci asamasinin ikinci adimimin
sematik gosterimi
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Model sekil 4.7°de goriilen sekilde ¢oziildiikten sonra algoritmanin ikinci agamasinin
liclincii iterasyonuna gegilir. Bu adimda ilk grubun degerleri ikinci asamanin ilk
iterasyonunda bulunan degerlerine sabitlenir, ikinci grubun degerleri ise ikinci
asamanin ikinci iterasyonunda bulunan degerlere sabitlenir. Uciincii grubun
degiskenleri tamsayili varsayilir ve model bu sekilde ¢oziiliir. Ugiincii iterasyondan
sonra tamsayili ¢oziilecek bagka grup kalmamasi nedeniyle, amag¢ fonksiyonundaki
iyilesmeye bakilir. Ugiincii iterasyon sonunda amag¢ fonksiyonunda iyilesme var ise,
algoritmaya ikinci asamanin ilk iterasyonundan yeniden baslanarak amag¢ fonksiyon
degeri degismeyene kadar ayn1 adimlarla devam edilir. Ugiincii iterasyon sonunda
amag¢ fonksiyonu degeri ilk agsamanin son iterasyonunda bulunan amag¢ fonksiyon
degerine gore iyilesmedi ise bu durum amac fonksiyon degerinin daha fazla
tyilestirilemeyecegini gostermektedir. Bu durumda algoritma bitirilir ve gecerli
¢Oziim en iyl ¢oOziim olarak bulunmus olur. Boliinerek parca parca c¢oziilen
problemlerde ana problem igin gegerliligin saglanma sebebi parsiyel tasitma
opsiyonudur. Bu nedenle tiim kisitlar1 sagladigi zaten bilinmektedir. Algoritmanin 4
farkli uygulanig yonteminden biri olan ¢oklu periyot bazli uygulanis bu boliimde

ornek semalar ile anlatilmistir.

4.3.2. Tek Periyot Bazh Yaklasim

Bu uygulanis yonteminin amaci ¢ok biiylik problemlerin ¢ozliimiinii kolaylastirmak
igindir. Tek periyot bazli uygulanisin ¢oklu periyot bazli uygulanistan tek farki ana
problemin periyot indisine gore tek periyotluk gruplara boliinmesidir. Boylece
problem parametresinde periyot sayisi kag¢ olarak belirlendiyse o kadar grup problem

olusacaktir.

Ornek olarak 9 periyotluk problem diisiiniildiigiinde, problem kendi iginde 9 gruba
boliinecektir. Dolayisi ile ilk asamanm tamamlanmasi 9 iterasyon siirecektir. Ilk
asamanin ilk adiminda birinci periyot i¢in degiskenler tamsayili yapilir, kalan 2. ila

9. periyotlar aras1 degiskenler gevsetilmis olarak birakilir. Model bu sekilde
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¢oziildiikten sonra ilk asamanmn ikinci iterasyonuna gidilir. Ikinci iterasyonda ilk
iterasyondan bulunan 1. periyottaki tamsayili degerler sabitlenir. 2. periyot igin
degiskenler tamsayili birakilir ve kalan 3. ila 9. periyotlar aras1 degiskenler
gevsetilmis olarak birakilir. Benzer adimlar izlenerek ilk asamaya i = Z denklemi
saglanana kadar devam edilir. Ik asama sonunda bulunan ve ana problem i¢in gegerli

olan miimkiin ¢6ziim algoritmanin ikinci agamasinda iyilestirilmeye calisilir.

Ikinci asamanin ilk iterasyonunda ilk periyot i¢in degisken degerleri unutulur ve
tamsayilt degisken olarak birakilir. Kalan 8 periyodun degerleri ilk asamanin son
iterasyonunda bulunan degerlere sabitlenir ve ana problem tekrar ¢ozdiiriiliir.
Cozdiiriildiikten sonra ikinci asamanin ikinci iterasyonuna gegcilir. Ikinci iterasyonda
ilk periyodun degisken degerleri ikinci agamanin ilk iterasyonunda bulunan tamsayili
degerlere sabitlenir. Ikinci periyodun degisken degerleri unutulur ve tamsayil
birakilir. Kalan 3. ila 9. periyotlarin degerleri yine algoritmanin ilk agamasinin son
iterasyonunda bulunan ¢6ziime sabitlenir. Ana problem bu sekilde ¢ozdiiriildiikten

sonra algoritmanin {i¢iincii asamasina gegilir.

Benzer adimlarla algoritmanin ikinci agsamasinin 9. iterasyonuna gelinir. 9. iterasyon
sonunda amag¢ fonksiyon degerinde ilk asamanin son iterasyonundaki amag
fonksiyonuna gore iyilesme bulundu ise algoritmanin ikinci agamasina en bastan
baglanir ve amag fonksiyonunda iyilesme olmayana kadar devam edilir. 9 iterasyon
sonunda amag¢ fonksiyon degerinde iyilesme bulunamadi ise, bu durum amag
fonksiyon degerinin daha fazla iyilestirilemeyeceginin sinyalidir ve algoritmanin

ikinci asamasi tamamlanmis sayilmaktadir.

Algoritmanin ikinci uygulanis yontemi olan tek periyot bazli uygulanis anlatilan
sekilde uygulanir ve daha biiylik problemleri ¢6zmek icin kullanilir. Parametre
degerlerinin gercek hayata yakin (¢ok biiytik) oldugu problemlerde, problem periyot
baz alinarak kii¢iik problemlere boliinse bile boliinerek elde edilen problemlerin
boyutlar1 hala ¢ok biiyiik olabilmektedir. Bu durumda ¢oklu periyot bazli uygulanis
¢Ozlim siiresini uzatabilir veya yeteri kadar siirede ¢oziim vermeyebilmektedir. Tek
periyot bazli uygulanigta problem tek periyotlar halinde ¢oziilecegi icin boliinerek

elde edilen problemlerin boyutlari daha kiigiik olmaktadir. Bu durum daha biiyiik
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problemlerde tek periyot bazli uygulanis yonteminin ¢aligsmasini kolaylagtirmaktadir.
Ancak problemi tek periyotlar halinde ¢ézmenin ¢oziim kalitesi itibariyle ¢oklu

periyot yaklasimina gore dezavantajli olacag bellidir.

4.3.3. iki Periyotlu Kayan Pencere Yaklasimi

Bu yontem coklu periyot bazli yonteme alternatif olarak sunulmustur. Problem ikili
periyotlar halinde ancak her adimda bir periyot sonrasindan baslayarak
¢ozlilmektedir. Yontemin ilk agamasinin ilk adiminda 1. ve 2. periyot degiskenleri
tamsayili, kalan periyotlardaki degiskenler gevsetilmis degisken olarak birakilir.
Problem bu sekilde ¢oziildiikten sonra ikili periyot penceresi bir periyot saga
kaydirilir. Boylece ilk asamanin ikinci adiminda 2. ve 3. periyotlar arast degiskenler
tamsayili, kalan periyottaki degiskenler gevsetilmis olarak birakilir. Belirlenen
penceren dnceki periyotlar dnceki adimda bulunan ¢dziimiine sabitlenir. {lk asamanim
ikinci adiminda belirlenen periyot penceresinden once sadece 1. periyot
bulunmaktadir. 1. Periyottaki degiskenler ilk adimda bulunan ¢6ziim degerlerine
sabitlenir. Model bu sekilde ¢oziiliir ve Giglincii adima gegilir. Benzer sekilde periyot
penceresi son periyodu kapsayana kadar kaydiriimaya devam edilir. Ilk asamanin son
adiminda diger yontemlerdeki gibi gevsetilmis bir degisken kalmayacag: i¢in ana

problem i¢in gecerli bir ¢6ziim bulunur.

Ikinci asamada benzer adimlarla bulunan gegerli ¢oziim degeri iyilestirilmeye
calisilir. iki periyotlu kayan pencere yonteminin problemi tek periyotluk gruplar
halinde ¢dzmemesi sebebiyle iyi bir performans vermesi beklenmektedir. Iki
periyotlu kayan pencere yonteminde c¢oziilen problem boyutu tek periyot bazli
yaklasima gore daha biiylik, ¢oklu periyot bazli yaklasima goére daha kiigiiktiir.
Ancak ¢ok periyotluya nazaran her adimda sadece bir periyodun degiskenleri
sabitlenmektedr. Bu nedenle iki periyotlu kayan pencere yonteminin tek periyot bazli
yaklasimdan daha uzun c¢oklu periyot bazli yaklasimdan daha kisa siirede ¢oziim

vermesi beklenmektedir.
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4.3.4. Arag — Periyot Bazh Yaklasim

Arag — periyot bazli yaklagim, ana problemin sadece belirlenen periyot araligina gore
degil hem periyot hem de ara¢ parametresi baz alinarak kii¢iik problemlerin elde
edildigi uygulanis bicimidir. Ornek olarak diger iki yontemdeki gibi 9 periyotluk ve
3 biiyiik 3 kiiclik olmak iizere toplam 6 aracin bulundugu bir problem diisiiniiliirse,
yontemin ilk agsamasinin ilk iterasyonunda 1. periyottaki kiiciik araclarin degiskenleri
tamsayil1 yapilir ve kalan tiim araglarin degiskenleri gevsetilmis olarak birakilir. Ana
problem belirtilen sekilde c¢ozdiiriildiikten sonra ilk asamanin ikinci iterasyonuna
gidilir. Ikinci iterasyonda 1. periyotta kiiciik araglar icin bulunan tamsayili degisken
degerleri sabitlenir ve 1. periyottaki biiyiik araglarin degiskenleri tamsayili birakilir.
Kalan 8 periyottaki tiim araclar i¢in karar degiskenleri gevsetilmis olarak birakilir.
Ana problem belirtilen sekilde ¢oziildiikten sonra 1. periyotta bulunan tamsayili
¢oziim degerleri artik bellidir. Ik asamanin {igiincii iterasyonunda ilk periyottaki
kiiglik ve biiyiik araglar igin ¢6ziim sabitlenir ve ikinci periyottaki kii¢iik araglarin
degerleri tamsayili yapilir. Ikinci periyottaki biiyiik araglarin ve kalan 7 periyottaki
tiim araclarin degerleri gevsetilmis olarak birakilir. Ana problem belirtilen sekilde
¢oziilir ve ilk asamanin dordiincii iterasyonuna gegilir. Dordiincti iterasyonda ilk
periyottaki degerler hala sabitken, bu sabitlemeye ek olarak ikinci periyottaki kiiciik
araglarin hangi bolgeye gidecegi eklenir. Ikinci periyottaki kiigiik araclarmn hangi
bolgeye gideceginin bilgisi li¢lincii iterasyon sonucunda bulunmustur. Dordiincii
iterasyonda ikinci periyottaki biiylik araglarin degiskenleri tamsayili yapilir ve kalan

7 periyottaki tiim araglarin degiskenleri gevsetilmis olarak birakilir.

Problem belirtilen parametrelerle Z = 18 alt probleme béliineceginden her adimda
degeri 1 artan i sayicist 18 olana kadar 6zetle gevsetilmis ara¢ degiskeni kalmayana
kadar algoritmanin ilk asamasina devam edilir. Algoritmanin ilk asamasinin son
iterasyonunda bulunan miimkiin ¢6ziim ikinci agamada iyilestirilerek ana problemin

optimal degerine yaklastirilmaya ¢alisilir.
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Arag periyot bazli uygulanista problemin alt problemlere bdliinecegi boyut istenilen
taktirde degistirilebilmektedir ve kolayca adaptasyonu saglanabilmektedir. Ornek
olarak algoritma boyunca araglarin tek periyotlar yerine ikili, ticlii periyotlar halinde
de tamsayili degerlerinin bulunup sabitlenmesi miimkiindiir. Ancak bu tez
kapsaminda arag¢ — periyot bazli uygulanisin ¢ok biiyiikk boyutlardaki problemlerde
performansinin degerlendirilmesi amaglanmistir. Bu nedenle ana problem kiigiik

problemlere boliiniirken tek periyotluk arag sabitleme yaklagimi kullanilmustir.

4.3.5. Biiyiik Arac Oncelikli ve Periyot Bazh Yaklasim

Ana problem kiiciik problemlere boliindiikten sonra sabitleme islemleri yapilirken,
once tiim periyotlardaki biiyiikk araglara oOncelik verilir ve daha sonra tiim
periyotlardaki kiiciik araglar i¢in sabitleme iglemi yapilip miimkiin ¢éziime ulagilir.
Biiyiik araglarin kiiciik araglara oranla daha maliyetli oldugu bilinmektedir. Sabitle
ve optimize et algoritmasi uygulanirken Onceligin biiyiik araglara verilmesi, bir
onceki kisimda anlatilan arag-periyot bazli uygulamiga oranla daha iyi amag
fonksiyon degerine sahip miimkiin ¢6ziimiin bulunmasina sebep olmustur. Bu
yontemin adimlar1 ara¢ — periyot bazli uygulanigla aymidir. Bu yontemde oncelikle
her periyot i¢in biiylik araglarin hangi bdlgeye gideceginin bilgisi bulunur. Daha
sonra yine sirayla her periyot i¢in biiyiik araglarin hangi bolgeye gideceginin bilgisi
sabitken kiigiik araglarin hangi bdlgelere gidecegi bulunur. isayicist Z adet alt
problem sayisina esit oldugunda miimkiin ¢6ziim bulunmustur ve yontemin ikinci
asamasinda bu miimkiin ¢dziimden elde edilen amag fonksiyon degeri iyilestirilmeye

caligilir.
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5. ONERILEN YONTEMLERIN PERFORMANSI

Numerik analiz bdliimiinde verilerin hangi yontemlerle ve nasil iiretildiginden
bahsedilecektir. Ayrica bu boliimde {iretilen problem setleri iizerinde yukarida
aciklanan sezgisel ¢oziim yaklagimlarinin performansi test edilecektir. YoOntemin
uygulanacagi problemlerin verilerinin iiretilmesinin daha kolay olmasini saglayan

oranlardan ve bu oranlarin problem zorluguna olan etkisinden bahsedilecektir.

Calisilan problemin literatiirde tam karsiligina rastlanilmadigi i¢in hazir veri
bulunmamaktadir. Bu nedenle veri iiretimi ¢alisma boyunca zorunlu hale gelmistir.
Veriler iretilirken sabitle ve optimize et metodunun optimalle karsilagtirilmasi
amaglandig1 i¢in, veriler gergek hayat verilerinin boyutlarinda degil, optimal sonuca
ulagtiracak bilgisayar programi ¢oziiclisiiniin makul siirede ¢ozebilecegi boyutlarda
tiretilmistir. Asagida bahsedilen oranlar kullanilarak degisik zorluklara sahip 8 setlik
ve her setin 10 problem icerdigi 80 problem iiretilmistir. Sezgisel metodun anlatilmis
olan 4 farkli uygulanis1 80 adet problemde ayr1 ayr1 denenmis bdylece 320 adet

sonuca ulasilmistir.

Numerik analiz bolimiinde ulasilan 320 adet sonug¢ igin sabitle ve optimize et
metodu ile bulunan ¢6ziim siireleri ve amag¢ fonksiyon degerlerinin performansi
incelenecektir. Optimal ¢oéziimiin siireleri ve ¢6ziim degerleri ile karsilastirilacaktir.
Sabitle ve optimize et metodunun 4 farkli uygulanisindan ¢6ziim siiresi agisindan
hangisinin en verimli oldugu, amag¢ fonksiyon degeri acisindan hangisinin en iyi

oldugu ile ilgili karsilastirmalar yapilacaktir.
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5.1. Kullanilan Oranlar
Calisilan problem i¢in veri iiretilirken, veri liretilmesinin kolaylastirilmasi i¢in belirli

oranlar kullanilmistir. Bu oranlara verilen degerler sayesinde lretilen problemlerin

zorluk dereceleri ve ¢oziilme siireleri degisebilmektedir.

Bir miisterinin bir periyotta talep ettigi ortalama tiriin miktart

a= Kigciik arag kapasitesi
_ Taleplerin standart sapmast o
B Ortalama talep o
Buyik ara¢ maliyeti Kilglik ara¢c maliyeti

Biyiik arac kapasitesi € Kigciik arag kapasitesi

a oram kiiciik ara¢ kapasitesine gore ortalama bir miisterinin talebini belirler. a
oraninin artmasi ara¢ basina diisen talebi arttiracagi ve daha fazla ara¢ kullanimina
neden olacag i¢in ¢alisilan problem zorlasacaktir. Degisim katsayist CV’nin artmasi
ise taleplerin standart sapmasini arttiracaktir. Standart sapmanin artmasi taleplerin
birbirinden farkliligini ve taleplerin biytkliik-kii¢iikliik oranimi arttiracagi i¢in
problem yine zorlasmis olacaktir. Skala ekonomisi faktorii (sef) ise biiyiik aracin
birim kapasite maliyetinin kiigiik aracin birim kapasite maliyetine gore ne kadar fazla

olacagini belirlemektedir.

5.2. Veri Uretimi

On deneme ¢aligmalar1 sonucu 80 problem icin parametreler belirlenmistir. Problem
igin; 9 miisteri, 3 bolge ve 9 periyotluk planlama ufkunun olmasi kararlagtirilmistir.
Uriin tipinin tek olmas1 ve 3 biiyiik 3 kiiciik ara¢ olmak iizere toplamda lojistik

firmalardan kiralanabilecek maksimum arag sayis1 6 olarak belirlenmistir. iki tip arag
31



oldugu varsayilmistir. Biiyiik araclarin kapasitesi 25 ton, kiiglik araglarin kapasitesi
16 ton olarak belirlenmistir. Kii¢iik aracin en ucuz bolgeye gitmesinin maliyeti 100

TL olarak belirlenmistir.

Ik set olusturulurken a = 0.1, CV = 0.50, sef = 0.70 almmistir. Ikinci bdlgenin
birinci bolgeye %10 daha pahali oldugu, tigiincii bolgenin ikinci bdlgeye gore %10
daha pahali oldugu varsayilmistir. Oranlar yukaridaki gibi alindiginda;

Bir miisterinin bir periyotta talep ettigi ortalama trin miktar: ()
a =

Kigclik arag kapasitesi
u=01x16=1.6

Bir miisterinin bir periyotta iirlinden talep ettigi ortalama miktar 1.6 birim olarak

belirlenmistir.

o
CV = —
U

oc=uxCV=16x05=0.8

Taleplerin standart sapmasi belirlenen CV ve ortalama talebin (u) ¢arpimi ile 0.8
olarak belirlenmistir. Her miisterinin her talebi bu ortalama ve standart sapmaya gore

normal dagilimdan iiretilmistir X ~ N(1.6,0.8%) .

Yukaridaki veri degerlerine sahip 10 rassal problem iiretilmistir. Sonrasinda daha zor
olmasini bekledigimiz 10 problem iiretilmesine karar verilmistir ve a degeri 0.10’dan
0.25’e yiikseltilmistir. Yiikseltilen a orani ile 10 problem daha iiretilmistir. Uretilen
20 problem igin, skala ekonomik faktoriiniin ayni talep degerleri {izerine etkisinin
incelemesi i¢in belirlenen sef faktorii 0.70’ten 0.85 degerine yiikseltilerek tiretilen 20
probleme alternatif olarak 20 problem daha {iretilmistir. Ayn1 oranlara sahip 40
problem i¢in CV degeri 0.5’ten 1’e yiikseltilmis ve 40 problem daha {iretilmistir.
Uretilen 80 problem Tablo 5.2.1°de gosterilmistir.
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Tablo 5.2.1: Uretilen 80 problemin sahip oldugu oranlar

Problem Sayis1 | CV a sef
10 0.5 0.1 0.70
10 0.5 0.1 0.85
10 0.5 0.25 0.70
10 0.5 0.25 0.85
10 1 0.1 0.70
10 1 0.1 0.85
10 1 0.25 0.70
10 1 0.25 0.85

Yukaridaki oranlara sahip 80 problem iiretilmis ve sonuglar incelenmistir. Buradaki
amag oranlarin problem zorluguna ve problem ¢oziimiine ne derecede etki edecegini

bulmaktir.

5.3. Problem Coziimii ve Analizi

Bu tez kapsamindaki metot Eclipse Java programlama dili ile kodlanmistir ve
matematiksel modeller CPLEX ¢oziiciisiinde Intel 2.50 GHz i5-3210M islemcili, 4
GB RAM kapasiteli bilgisayarda islenmistir. Sabitle ve optimize et metodunun
bahsedilen 4 farkli uygulanisi sonucunda 320 adet sonug elde edilmistir. Uygulanan

4 farkli yontem i¢in sonuglar ve performanslar incelenmistir.

5.3.1. Coklu Periyot Bazh Yaklasim

Tez kapsaminda bu ydntem uygulanirken ana problem 3’er periyotluk gruplar
halinde kii¢ciik problemlere boliinmiistiir. Yapilan performans degerlendirmeleri

sonucunda, optimal ¢dziimlere en yakin degerler veren yontemin 3-periyotlu bazl
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sabitle ve optimize et metodu oldugu goriilmiistiir. Tablo 5.3.1.1 — 5.3.1.8 arasinda

tiretilen 8 set, 80 problem igin sonuglar gosterilmistir.

Tiim tablolarda optimal ¢6ziim, sezgisellerin 1. ve 2. asamalarindan elde edilen
¢oziimler ve 2. asama sonunda bulunan ¢6ziimiin varsa optimalden, yoksa alt
sinirdan yiizde sapmasi ve alt-sinirin optimalden yiizde sapmasi verilmistir. Alt-siir
sonuglar1 3. ve 4. set problemlerde bu problemlerin optimallerini bulmanin ¢ok uzun
stire gerektirmesi nedeniyle kullanilmigstir. Alt sinir degerleri 9 periyotluk problemin
son iki peryodu i¢in degiskenlerin dogrusal gevsetilip problemin ¢ozdiiriilmesiyle

elde edilmistir.

Tablo 5.3.1.1: Ik problem seti i¢in ¢coklu periyot bazli yaklasim sonuglar

a=0,10

CVv=0,5 Alt AOF

Sef=0,70 | Optimal| Smmr | SOE 1 SOE 2 Fark(%) | (%)
1 1740,00 | 1488,16 | 1740,00 | 1740,00 0,00 14,47
2 1738,94 | 1580,70 | 1748,32 | 1748,32 0,54 9,10
3 1745,46 |1601,31|1749,16 | 1749,16 0,21 8,26
4 1754,69 | 1587,91| 1765,98 | 1765,98 0,64 9,50
5 1722,23 |1572,03| 1722,60 | 1722,60 0,02 8,72
6 1719,77 | 1470,72 | 1719,77 | 1719,77 0,00 14,48
7 1736,83 | 1489,72 | 1737,03 | 1737,03 0,01 14,23
8 1731,03 {1490,22 | 1731,03 | 1731,03 0,00 13,91
9 1732,79 |1476,00| 1732,79 | 1732,79 0,00 14,82
10 1719,30 |{1378,29|1719,30 | 1719,30 0,00 19,83

Ortalama - - - - 0,14 12,73
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Tablo 5.3.1.2: ikinci problem seti i¢in ¢oklu periyot bazl1 yaklasim sonuglari

a=0,10

Cv=0,5 | Optima| Alt

Sef=0,85 I Smir | SOE1 | SOE 2 | Fark(%) | AOF(%)
1 1759,22 | 1580,77 | 1769,53 | 1769,53 0,59 10,14
2 1755,31 | 1580,78 | 1764,10 | 1764,10 0,50 9,94
3 1762,12 | 1599,71 | 1769,26 | 1769,26 0,40 9,22
4 1771,18 | 1587,91 | 1781,31 | 1781,31 0,57 10,35
5 1736,41 | 1572,03 | 1744,58 | 1744,58 0,47 9,47
6 1739,00 | 1555,38 | 1739,00 | 1739,00 0,00 10,56
7 1750,40 | 1581,02 | 1762,41 | 1760,71 0,59 9,68
8 1750,25 | 1574,42 | 1760,56 | 1760,56 0,59 10,05
9 1742,68 | 1564,01 | 1752,39 | 1752,39 0,56 10,25
10 1748,83 | 1552,93 | 1748,83 | 1748,83 0,00 11,20

Ortalama - - - - 0,43 10,09

Birinci ve ikinci set problemlerinde ortalama fark tablolardan goriilecegi tlizere
yaklasik %0.30’dur. Algoritmanin performans: ilk iki set problemde oldukga iyi
cikmustir.

Tablo 5.3.1.3: Ugiincii problem seti igin goklu periyot bazli yaklasim sonuglari

a =0,25

CVv=0,50

Sef=0,70 | Alt Simir SOE 1 SOE 2 Fark(%b)
1 2438,557 2610,370 2610,370 7,046
2 2341,740 2481,613 2481,613 5,973
3 2275,223 2470,462 2470,462 8,581
4 2424,500 2532,249 2532,249 4,444
5 2279,639 2465,407 2465,407 8,149
6 2455,783 2608,783 2608,783 6,230
7 2456,619 2591,165 2591,165 5,477
8 2332,686 2448,893 2448,893 4,982
9 2205,544 2322,336 2322,336 5,295
10 2238,946 2276,541 2276,541 1,679

Ortalama - - - 5,786
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Tablo 5.3.1.4: Dordiincii problem seti i¢in ¢oklu periyot bazli yaklasim sonuglari

a =0,25 Sabitle ve Sabitle ve

CVv=0,50 Optimize Optimize

Sef=0,70 | Alt Simir | Et(Asama 1) Et(Asama 2) |Fark(%o)
1 2621,870 2754,980 2754,980 5,077
2 2554,106 2684,395 2684,395 5,101
3 2515,860 2730,200 2730,200 8,520
4 2756,012 2912,650 2912,650 5,684
5 2586,057 2729,079 2729,079 5,531
6 2786,811 2928,700 2928,700 5,091
7 2784,758 2910,190 2910,190 4,504
8 2635,749 2792,738 2792,738 5,956
9 2456,741 2608,273 2608,273 6,168
10 2535,821 2609,666 2609,666 2,912

Ortalama - - - 5,454

Uciincii ve dordiincii set problemlerinde modellerin optimal ¢dziimii CPLEX
¢Oziiciisii ile makul siirede ¢ozlilememistir. Bu problem setleri i¢in modelin sadece 8.
ve 9. periyotlar1 gevsetilmis degiskenler olarak, kalani ise tamsayili degiskenler
olarak birakildiktan sonra model ¢6ziilmiis ve gecerli bir alt sinir bulunmustur. Tablo
5.3.1.1 ve 5.3.1.2 incelendiginde optimal ¢6ziim ile belirtilen yontem ile bulunan alt

sinir degeri arasindaki farkin ortalama olarak %10 oldugu goriilmektedir.

Ucgiincii ve dordiincii problem setinde alt smir ile algoritma degerleri arasinda
ortalama %5’lik bir fark vardir. Daha 6nceki problemlerde alt sinirlar optimale %10
sapma gosterdigi i¢in yedinci ve sekizinci problem setlerinde algoritmanin buldugu
¢cozlimlerin optimal degerlere %5’ten ¢ok daha yakin oldugunu degerlendirmek

mumkindiir.
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Tablo 5.3.1.5: Besinci problem seti i¢in ¢oklu periyot bazli yaklagim sonuglari

0=0,10
Cv=1 AOF
Sef=0,70 |Optimal | Alt Simr | SOE1 | SOE 2 |Fark(%)| (%)
1 1596,84 | 1402,51 | 1600,19 |1600,19 | 0,21 12,17
2 1591,35 | 1392,57 | 1626,37 | 1626,37 | 2,15 12,49
3 1570,91 | 1366,22 | 1570,91 | 1570,91| 0,00 13,03
4 1594,31 | 1396,21 | 1641,76 | 1641,76 2,89 12,43
5 1636,38 | 1422,16 | 1636,38 | 1636,38 | 0,00 13,09
6 1637,68 | 1405,71 | 1640,59 | 1640,59 | 0,18 14,16
7 1543,71 | 1371,59 | 1591,47 | 1591,47 | 3,00 11,15
8 1551,85 | 1334,53 | 1557,33 | 1557,33 | 0,35 14,00
9 1584,22 | 1427,45 | 1584,22 | 1584,22 | 0,00 9,90
10 1507,23 | 1347,83 | 1507,23 | 1507,23 | 0,00 10,58
Ortalama - - - - 0,88 12,30

Tablo 5.3.1.6: Altinci problem seti i¢in ¢oklu periyot bazli yaklagim sonuglari

0=0,10
Ccv=1 AOF
Sef=0,85 | Optimal | AltSimir | SOE1 | SOE2 | Fark(%) | (%)
1 1596,84 | 1402,51 | 1600,19 | 1600,19 0,21 12,17
2 1591,35 | 1409,97 | 1626,37 | 1626,37 2,20 11,40
3 1570,91 | 1377,79 | 1570,91 | 1570,91 0,00 12,29
4 1594,31 | 1411,09 | 1641,76 | 1641,76 2,98 11,49
5 1636,38 | 1437,89 | 1636,38 | 1636,38 0,00 12,13
6 1637,68 | 1422,88 | 1640,59 | 1640,59 0,18 13,12
7 1543,71 | 1383,43 | 1591,47 | 1591,47 3,09 10,38
8 1551,85 | 1344,24 | 1557,33 | 1557,33 0,35 13,38
9 1584,22 | 144159 | 1584,22 | 1584,22 0,00 9,00
10 1507,23 | 1357,15 | 1507,23 | 1507,23 0,00 9,96
Ortalama - - - - 0,90 11,53

Besinci ve altinc1 problem seti i¢in optimal ¢oziimler ile sabitle & optimize et
algoritmasinin ¢oklu periyot bazli yaklasimi ile ulasilan ¢éziimler arasindaki farklar
tablodan goriilebilecegi gibi ortalama olarak %1’in altindadir. Sonuglar algoritmanin

coklu-periyot bazli yaklasgimmin performansinin  oldukga oldugunu

iyi
gostermektedir. Altinci problem setinde amag fonksiyon degerlerinin artma sebebi

skala ekonomi faktoriiniin 0.70 degerinden 0.85 degerine yiikseltilmesidir. Faktor
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yiikseltildiginde problem verileri ayni kalirken, biiyiik araglari kullanmanin maliyeti

artmaktadir. Bu artis da amag fonksiyonundaki maliyetler toplamina yansimstir.

Problemin optimal ¢6ziim degeri yaklasik 15 dakikada bulunurken, sezgisel metot ile
problem yaklasik 30 saniyede ¢o6ziilebilmektedir. Bu siireler problem boyutu

bliyiidiigiinde sezgiselin kisa siirede etkili ¢oziimler verecegine bir kanit olmaktadir.

Tablo 5.3.1.7: Yedinci problem seti i¢in ¢coklu periyot bazli yaklasim sonuglari

0=0,25
Cv=1
Sef=0,70 | Optimal | Alt Simir | SOE1 | SOE 2 |Fark(%)| AOF
1 1793,88 | 1689,72 | 1816,71 | 1816,71 1,27 5,81
2 1672,17 | 1632,05 | 1672,17 | 1672,17 0,00 2,40
3 1758,74 | 1678,25 | 1769,05 | 1769,05 0,59 4,58
4 1788,69 | 1700,16 | 1805,46 | 1805,46 0,94 4,95
5 1692,71 | 1579,41 | 1702,08 | 1702,08 0,55 6,69
6 1780,07 | 1718,63 | 1795,60 | 1789,44 0,53 3,45
7 1743,89 | 1640,38 | 1743,89 | 1743,89 0,00 5,94
8 1788,88 | 1707,47 | 1809,06 | 1809,06 1,13 4,55
9 177457 | 1734,88 | 1774,57 | 1774,57 0,00 2,24
10 1659,56 | 1536,61 | 1669,40 | 1669,40 0,59 7,41
Ortalama - - - - 0,56 4,80

Tablo 5.3.1.8: Sekizinci problem seti i¢in ¢oklu periyot bazli yaklagim sonuglari

0=0,25
Cv=1 Alt AOF
Sef=0,85| Optimal | Simir | SOE1 | SOE2 |Fark(%)| (%)
1 1905,01 |1850,71| 1955,70 | 1955,70 2,66 2,85
2 1821,00 |1766,00| 1821,00 | 1821,00 0,00 3,02
3 1908,56 |1834,96| 1908,56 | 1908,56 0,00 3,86
4 1927,33 |1834,72| 1927,33 | 1927,33 0,00 4,81
5 1793,48 |1720,37| 1829,37 | 1829,37 2,00 4,08
6 1880,85 |1820,92| 1896,38 | 1896,38 0,83 3,19
7 1868,11 |1788,48| 1938,65 | 1938,65 3,78 4,26
8 1869,59 |1807,30| 1933,70 | 1933,70 3,43 3,33
9 1962,29 |1915,64| 1962,29 | 1962,29 0,00 2,38
10 1759,16 |1678,45| 1793,62 | 1793,62 1,96 4,59
Ortalama - - - - 1,47 3,64
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Yedinci ve sekizinci problem setleri iginde optimal ile algoritma arasindaki ortalama
fark yaklagik %]1°dir. Bu setteki problemlerin altinci ve yedinci Setteki
problemlemlere gore farki a oraninin 0.10 degerinden 0.25 degerine arttirilmasidir. a
degeri arttiginda ara¢ kapasiteleri ve sayisi sabitken miisterilerin bir periyottaki

ortalama talep miktar1 artmaktadir. Bu da problemin zorlasmasina sebep olmaktadir.

5.3.2. Tek Periyot Bazh Yaklasim

Algoritmanin anlatiminda bahsedildigi gibi tek periyot bazli yaklasim ¢oziilemeyen
biliyiik problemler i¢in ¢oklu periyot bazli yaklasima alternatif olarak One
striilmistiir. Sonuglar tablo 5.3.2.1 ile 5.3.2.8 arasinda gosterilmistir. 80 adet
problemde, problem setine bagl olarak, ortalama olarak optimale %4.5 — 16 arasi

yaklasan ¢oziimlerin elde edildigi goriilmiistiir.

Tablo 5.3.2.1: Ik problem seti i¢in tek periyot bazli yaklasim sonuglari

0=0,10

Cv=0,5 Sabitle&Optimize | Sabitle&Optimize

Sef=0,70 |Optimal| Et(Asama 1) Et(Asama 2) Fark(%)
1 1740,00 1840,36 1821,57 4,48
2 1738,94 1883,11 1856,02 6,31
3 1745,46 1912,44 1887,61 7,53
4 1754,69 1805,01 1805,01 2,79
5 1722,23 1723,73 1723,73 0,09
6 1719,77 1799,65 1764,04 2,51
7 1736,83 1909,66 1800,04 3,51
8 1731,03 1913,86 1873,52 7,61
9 1732,79 2091,70 1912,79 9,41
10 1719,30 1955,82 1904,31 9,72

Ortalama - - - 5,39
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Tablo 5.3.2.2: ilk problem seti i¢in tek periyot bazli yaklasim sonuglart

a=0,10

Cv=0,50 Sabitle&Optimize | Sabitle&Optimize

Sef=0,85|Optimal| Et(Asama 1) Et(Asama 2) Fark(%b)
1 1759,22 1875,25 1846,91 4,75
2 1755,31 1883,11 1856,02 5,43
3 1762,12 1852,14 1852,14 4,86
4 1771,18 1805,01 1805,01 1,87
5 1736,41 1796,13 1796,13 3,32
6 1739,00 1871,23 1802,94 3,55
7 1750,40 1812,73 1768,16 1,00
8 1750,25 1858,99 1812,74 3,45
9 1742,68 1891,00 1891,00 7,84
10 1748,83 1955,82 1904,31 8,16

Ortalama - - - 4,42

Tablo 5.3.2.3: Ugiincii problem seti igin tek periyot bazli yaklasim sonuglari

a =0,25

CVv=0,50| AIt |Sabitle&Optimize |Sabitle&Optimize

Sef=0,70| Smmr Et(Asama 1) Et(Asama 2) Fark(%)
1 2438,56 2949,79 2696,15 10,56
2 2341,74 3037,16 2776,46 18,56
3 2275,22 2845,57 2654,68 16,68
4 242450 2875,01 2714,06 11,94
5 2279,64 2551,89 2486,54 9,08
6 2455,78 2801,07 2699,08 9,91
7 2456,62 2886,94 2785,07 13,37
8 2332,69 2754,53 2644,55 13,37
9 2205,54 2661,90 2501,67 13,43
10 2238,95 2478,57 2402,70 7,31

Ortalama - - - 12,42
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Tablo 5.3.2.4: Dordiincii problem seti icin tek periyot bazli yaklagim sonuglari

a =0,25
CVv=0,50| Alt |Sabitle&Optimize |Sabitle&Optimize
Sef=0,85| Smmr Et(Asama 1) Et(Asama 2) Fark(%)
1 2621,87 3307,34 3077,66 17,38
2 2554,11 3302,03 3046,03 19,26
3 2515,86 3251,15 2985,09 18,65
4 2756,01 3445,67 3114,54 13,01
5 2586,06 3216,00 3051,95 18,02
6 2786,81 3447,92 3219,59 15,53
7 2784,76 3456,72 3223,94 15,77
8 2635,75 3365,86 3145,67 19,35
9 2456,74 3104,85 2892,35 17,73
10 2535,82 3195,67 2911,52 14,82
Ortalama - - - 16,95
Tablo 5.3.2.5: Besinci problem seti i¢in tek periyot bazli yaklagim sonuglari
o=0,10
Cv=1 Sabitle&Optimize | Sabitle&Optimize
Sef=0,7 |Optimal| Et(Asama 1) Et(Asama 2) Fark(%)
1 1596,84 1828,65 1790,34 10,81
2 1591,35 1929,71 1765,55 9,87
3 1570,91 1860,97 1794,23 12,45
4 1594,31 1963,22 1801,54 11,50
5 1636,38 1841,82 1826,35 10,40
6 1637,68 1948,82 1830,54 10,54
7 1543,71 1826,89 1787,18 13,62
8 1551,85 1862,26 1792,34 13,42
9 1584,22 1891,98 1785,67 11,28
10 1507,23 1809,36 1729,36 12,84
Ortalama - - - 11,67
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Tablo 5.3.2.6: Altinci problem seti igin tek periyot bazli yaklasim sonuglari

0=0,10
Cv=1 Sabitle&Optimize | Sabitle&Optimize

Sef=0,85 | Optimal Et(Asama 1) Et(Asama 2) Fark(%)
1 1596,84 1942,34 1790,34 12,12
2 1591,35 1821,93 1765,55 10,95
3 1570,91 1942,23 1794,23 14,22
4 1594,31 1881,99 1801,54 13,00
5 1636,38 1902,91 1826,35 11,61
6 1637,68 1944,59 1830,54 11,78
7 1543,71 1918,76 1787,18 15,77
8 1551,85 1913,07 1792,34 15,50
9 1584,22 1899,91 1785,67 12,72
10 1507,23 1846,54 1729,36 14,74

Ortalama - - - 13,24

Tablo 5.3.2.7: Yedinci problem seti i¢in tek periyot bazli yaklasim sonuglari

a=0,10
Cv=1 Sabitle&Optimize | Sabitle&Optimize

Sef=0,85|Optimal| Et(Asama 1) Et(Asama 2) Fark(%)
1 1793,88 2131,17 1966,79 9,64
2 1672,17 1979,04 1890,56 13,06
3 1758,74 2018,83 1925,15 9,46
4 1788,69 1998,75 1986,74 11,07
5 1692,71 1954,07 1946,34 14,98
6 1780,07 2019,64 1954,34 9,79
7 1743,89 2014,16 1960,15 12,40
8 1788,88 1957,94 1939,22 8,40
9 177457 2172,71 1977,38 11,43
10 1659,56 2079,70 1921,01 15,75

Ortalama - - - 11,60
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Tablo 5.3.2.8: Sekizinci problem seti i¢in tek periyot bazli yaklasim sonuglari

0=0,25
Cv=1 Sabitle&Optimize | Sabitle&Optimize

Sef=0,85|Optimal| Et(Asama 1) Et(Asama 2) Fark(%b)
1 1905,01 2263,86 2221,56 16,62
2 1821,00 2299,73 2110,77 15,91
3 1908,56 2314,80 2142,74 12,27
4 1927,33 2351,65 2300,20 19,35
5 1793,48 2158,12 2103,54 17,29
6 1880,85 2257,74 2135,74 13,55
7 1868,11 2184,29 2165,77 15,93
8 1869,59 2222,60 2191,08 17,20
9 1962,29 2401,70 2357,61 20,15
10 1759,16 2099,98 2004,37 13,94

Ortalama - - - 16,22

Sekiz problem setinin ikisi hari¢ performans optimalle karsilastirilmis ve ortalama
itibariyle %4,4 ile %13,2 arasi bir optalamadan sapma gdzlenmistir. iki problemde
de alt sinirdan sapma degerleri elde edilmistir. Bu sapmalara bakildiginda ve
altsinirin optimalden sapmalrini daha 6nceki problemlere gore degerlendirdigimizde

optimalden sapmanin bu problemlerde %10 altinda olacagini diisiinmekteyiz.

5.3.3. iki Periyotlu Kayan Pencere Yontemi

Ugiincii yaklasim olan iki periyotlu kayan pencere ydnteminin sonuglari Tablo
5.3.3.1 ile 5.3.3.8 arasinda gosterilmistir. Bu yontem orta derece biiyiikliikteki
problemlerde iyi performansli ¢6ziim elde edilmesi i¢in olusturulmustur. Coklu
periyot bazli probleme gore bir grupta daha az periyot ¢dzmesi sebebiyle ¢oziim
stiresi agisindan etkin bir yontemdir. Ancak diger yontemlere gore ¢oziim siiresi
acisindan biraz daha uzun siirmektedir. Bu nedenle boyutlar1 ¢ok biiyiikk olan ve
coklu periyot bazli yaklasim ile makul siirede ¢6zlim alinamayan problemler i¢in iki

periyotlu kayan pencere yontemi denenebilir. Bu yontem ile de problemler makul
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stirede ¢ozililemezse tek grupta daha kiiciik problemler ¢ozen diger {i¢ yaklagimdan
biri problem {izerinde uygulanabilmektedir. Ayn1 zamanda sonuglardan goriilecegi
gibi ¢oklu periyot bazli yaklasima ¢ok yakin ¢6ziim degerleri vermektedir. Bu da
¢oklu periyot bazli yaklasim uygulanamadiginda en iyi performansh yontemin iki

periyotlu kayan pencere yontemi oldugunu gostermektedir.

Tablo 5.3.3.1: Birinci problem seti i¢in IPKP sonuglari

0=0,1 . Sabitle&Optimize | Sabitle&Optimize

si:‘/:_oc,)%% Optimal Et(Asan?a 1) Et(A;an?a z) |Fark)
1 1740,00 1780,07 1753,36 0,76
2 1738,94 1748,32 1748,32 0,54
3 1745,46 1761,23 1761,24 0,90
4 1754,69 1765,98 1765,98 0,64
5 1722,23 1738,14 1738,14 0,92
6 1719,77 1719,77 1719,77 0,00
7 1736,83 1737,03 1737,03 0,01
8 1731,03 1731,03 1731,03 0,00
9 1732,79 1732,79 1732,79 0,00
10 1719,30 1740,25 1740,25 1,20

Ortalama - - - 0,50
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Tablo 5.3.3.2: Ikinci problem seti i¢in IPKP sonuglar

«=0,1 . Sabitle&Optimize | Sabitle&Optimize

Si :‘/::O(?éSS Optimal Et(AsanFl)a 1) Et(Asanrlja 2) Fark(%)
1 1759,22 1769,53 1769,53 0,59
2 1755,31 1780,10 1777,36 1,26
3 1762,12 1781,33 1781,33 1,09
4 1771,18 1781,31 1781,31 0,57
5 1736,41 1776,34 1776,34 2,30
6 1739,00 1751,30 1751,30 0,71
7 1750,40 1762,41 1760,71 0,59
8 1750,25 1760,56 1760,56 0,59
9 1742,68 1752,39 1752,39 0,56
10 1748,83 1748,83 1748,83 0,00

Ortalama - - - 0,82

Tablo 5.3.3.3: Ugiincii problem seti icin IPKP sonuglari

0=0,25 | Alt | Sabitle&Optimize | Sabitle&Optimize

Si};?% Sinir Et(Asan?a 1) Et(Asan?a 2) |Fark(®e)
1 |243856 2634.45 2634,45 8,03
2 |2341,74 2511,61 2511,61 7,25
3 |2275,22 2512,33 2512,33 10,42
4 |2424,50 2601,03 2601,03 7,28
5 |2279,64 2465,41 2465,41 8,15
6 |2455,78 2621,79 2621,79 6,76
7 |2456,62 2651,33 2651,33 7,93
8 [2332,69 2495,91 2495,91 7,00
9 |220554 238511 2385,11 8,14
10 |2238,95 2325,38 2325,38 3,86

Ortalama - - - 7,48
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Tablo 5.3.3.4: Dérdiincii problem seti icin IPKP sonuglar

0=0.25 | At | sabitle&Optimize | Sabitle&Optimize

Si :‘/::O(?éSS Simir Et(Asan?a 1) Et(Asanrlja 2) Fark(%)
1 2621,87 2773,25 2773,25 5,77
2 2554,11 2734,13 2734,13 7,05
3 2515,86 2761,30 2761,30 9,76
4 2756,01 2957,63 2957,63 7,32
5 2586,06 2729,08 2729,08 5,53
6 2786,81 2938,15 2938,15 5,43
7 2784,76 2934,05 2934,05 5,36
8 2635,75 2812,76 2812,76 6,72
9 2456,74 2633,23 2633,23 7,18
10 2535,82 2643,04 2643,04 4,23

Ortalama - - - 6,43

Tablo 5.3.3.5: Besinci problem seti icin IPKP sonuglari

@=0,1 .| sabitle&Optimize | Sabitle&Optimize

ng\:/& #0 Optimal Et(Asanﬁ)a 1) Et(Asan?a 2) |Fark(®e)
1 | 159684 1619,10 1619,10 1,37
2 159135 1602,05 1602,05 0,67
3 |157091 1603,20 1603,20 2,01
4 | 1594,31 1691,23 1691,23 5,73
5 |1636:38 1636,38 1636,38 0,00
6 |1637,68 1664,11 1664,11 1,59
7 | 154371 1600,05 1600,05 3,52
8 |1551,85 1617,22 1617,22 4,04
9 |1584.22 1584,22 1584,22 0,00
10 |1507,23 1507,23 1507,23 0,00

Ortalama - - - 1,89
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Tablo 5.3.3.6: Altinci problem seti i¢in IPKP sonuglari

=01 | sabitle&Optimize | Sabitle&Optimize
ng\:/& 2135 Optimal Et(AsanE)a 1) Et(Asan?a 2 |Fark(®)

1 1596,84 1608,32 1608,32 0,72

2 1591,35 1646,35 1646,35 3,46

3 1570,91 1603,20 1603,20 2,06

4 1594,31 1691,23 1691,23 6,08

5 1636,38 1636,38 1636,38 0,00

6 1637,68 1664,11 1664,11 1,61

7 1543,71 1591,47 1591,47 3,09

8 1551,85 1617,23 1617,23 4,21

9 1584,22 1584,22 1584,22 0,00

10 1507,23 1507,23 1507,23 0,00

Ortalama - - - 2,12
Tablo 5.3.3.7: Yedinci problem seti i¢in IPKP sonuglari
0=0,25 . Sabitle&Optimize | Sabitle&Optimize

SC\{Zl Optimal} ™ b Aama 1) Et(Asama2) | 2'K(%0)
ef=0,7

1 1793,88 1827,19 1827,19 1,86

2 1672,17 1711,22 1711,22 2,34

3 1758,74 1810,05 1810,05 2,92

4 1788,69 1825,55 1825,55 2,06

5 1692,71 1734,03 1734,03 2,44

6 1780,07 1805,43 1805,43 1,42

7 1743,89 1793,34 1793,34 2,84

8 1788,88 1831,67 1831,67 2,39

9 1774,57 1800,03 1800,03 1,43

10 1659,56 1702,21 1702,21 2,57

Ortalama - - - 2,23
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Tablo 5.3.3.8: Sekizinci problem seti i¢in iPKP sonuglar1

=025 1 Isabitle&Optimize | Sabitle&Optimize

ng\:/& %35 Optimal Et(AsanE)a 1) Et(Asan?a 2 |Fark(®)
1 | 190501 1085,36 1985,36 4,22
2 |1821,00 1845,13 1845,13 1,33
3 | 190856 1038,22 1038,22 1,55
4 192733 1957,13 1957,13 1,55
5 | 1793.48 1848,33 1848,33 3,06
6 |1880,85 1923,63 1023,63 2,27
7 | 186811 1965,23 165,23 5,20
8 |1869,59 1974,51 1974,51 5,61
9 |1962,29 1962,29 1962,29 0,00
10 |1759,16 1834,16 1834,16 4,26

Ortalama - - - 2,91

5.3.4. Arag ve Periyot Bazh Yaklasim

Ayni 80 problem icin algoritmanin dordiincii yaklasimi olan arag ve periyot bazl
yontemin sonuclari bu boliimde incelenecektir. Tablo 5.3.4.1 ile 5.3.4.8 arasinda
sonuglar agagida gosterilmistir. Bu yaklasimin ¢oklu periyot bazli yaklagimina gore
daha koétii performansi oldugu, beklenilebilecegi gibi, goriilmiistiir. Ancak problem
bliylik boyutlara ulastiginda, ¢oklu periyot bazli yaklasim ile ¢6ziime ulasmak uzun
zaman alabilmektedir ve bu problemler arag ve periyot bazli yaklasim ile daha makul

stirelerde ¢oziilebimektedir. Bu yaklasim ile

optimalden yaklasik %10 sapan sonuclar elde edilebilmistir.

48

sekiz set problemin altisinda



Tablo 5.3.4.1: 1lk problem seti i¢in arag ve periyot bazli yaklasim sonuglar

0=0,10
CVv=0,50 Sabitle&Optimize | Sabitle&Optimize
Sef=0,70 | Optimal Et(Asama 1) Et(Asama 2) Fark(%)
1 1740,00 1955,88 1867,03 6,80
2 1738,94 1962,70 1896,68 8,32
3 1745,46 1901,20 1876,54 6,99
4 1754,69 1853,76 1853,76 5,34
5 1722,23 1873,91 1799,23 4,28
6 1719,77 2049,47 1854,66 7,27
7 1736,83 1958,41 1848,79 6,06
8 1731,03 2054,05 1929,32 10,28
9 1732,79 2190,78 2072,85 16,41
10 1719,30 1954,01 1945,66 11,63
Ortalama - - - 8,34

Tablo 5.3.4.2: Ikinci problem seti i¢in arag ve periyot bazli yaklasim sonuglar

0=0,10

CVv=0,50 Sabitle&Optimize | Sabitle&Optimize

Sef=0,85 | Optimal| Et(Asama 1) Et(Asama 2) Fark(%)
1 1759,22 1982,42 1932,66 8,97
2 1755,31 1962,70 1896,68 7,45
3 1762,12 1921,35 1895,68 7,05
4 1771,18 1894,65 1876,51 5,61
5 1736,41 1924,56 1900,02 8,61
6 1739,00 2100,45 2015,29 13,71
7 1750,40 1992,71 1911,72 8,44
8 1750,25 2113,92 2001,54 12,55
9 1742,68 2256,32 2113,78 17,56
10 1748,83 2104,55 1985,61 11,92

Ortalama - - - 10,19
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Tablo 5.3.4.3: Ugiincii problem seti i¢in arag ve periyot bazl1 yaklasim sonuglari

a =0,25

CVv=0,50| Alt |Sabitle&Optimize |Sabitle&Optimize

Sef=0,70| Smmr Et(Asama 1) Et(Asama 2) Fark(%o)
1 2438,56 2682,06 2682,06 9,99
2 2341,74 2569,19 2569,19 9,71
3 2275,22 2500,46 2500,46 9,90
4 242450 2611,86 2611,86 7,73
5 2279,64 2542,29 2475,25 8,58
6 2455,78 2628,30 2619,64 6,67
7 2456,62 2682,84 2682,84 9,21
8 2332,69 2650,14 2633,13 12,88
9 2205,54 2345,54 2345,54 6,35
10 2238,95 2467,97 2457,35 9,75

Ortalama - - - 9,08

Tablo 5.3.4.4: Dordiincii problem seti i¢in arag ve periyot bazli yaklagim sonuglari

a =0,25

CVv=0,50| Alt |Sabitle&Optimize |Sabitle&Optimize

Sef=0,85| Smmr Et(Asama 1) Et(Asama 2) Fark(%)
1 2621,87 3051,25 3040,88 15,98
2 2554,11 2988,65 2977,72 16,59
3 2515,86 2869,60 2869,60 14,06
4 2756,01 2930,14 2930,14 6,32
5 2586,06 2863,38 2796,35 8,13
6 2786,81 2997,44 2988,78 7,25
7 2784,76 3121,99 3087,48 10,87
8 2635,75 3018,11 3001,10 13,86
9 2456,74 2664,29 2664,29 8,45
10 2535,82 2744,12 2744,12 8,21

Ortalama - - - 10,97
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Tablo 5.3.4.5: Besinci problem seti igin ara¢ ve periyot bazli yaklasim sonuglari

0=0,10
Cv=1 Sabitle&Optimize | Sabitle&Optimize

Sef=0,70 | Optimal Et(Asama 1) Et(Asama 2) Fark(%b)
1 1596,84 1764,86 1754,93 9,01
2 1591,35 1800,78 1755,87 9,37
3 1570,91 1703,05 1703,05 7,76
4 1594,31 1840,49 1797,22 11,29
5 1636,38 1985,01 1895,77 13,68
6 1637,68 1715,96 1715,96 4,56
7 1543,71 1777,39 1744,82 11,53
8 1551,85 1707,43 1626,24 4,57
9 1584,22 1662,97 1662,97 4,74
10 1507,23 1822,63 1753,98 14,07

Ortalama - - - 9,06

Tablo 5.3.4.6: Altinci problem seti i¢in ara¢ ve periyot bazli yaklasim sonuglari

0=0,10
Cv=1 Sabitle&Optimize | Sabitle&Optimize

Sef=0,85|Optimal| Et(Asama 1) Et(Asama 2) Fark(%)
1 1596,84 1924,50 1900,01 18,99
2 1591,35 2098,57 2005,65 26,03
3 1570,91 2003,91 1973,83 25,65
4 1594,31 1993,05 1934,56 21,34
5 1636,38 2201,80 2042,22 24,80
6 1637,68 2134,43 2098,28 28,13
7 1543,71 1948,98 1915,91 24,11
8 1551,85 1885,55 1729,60 11,45
9 1584,22 2170,95 2142,42 35,23
10 1507,23 2003,45 1934,80 28,37

Ortalama - - - 24,41
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Tablo 5.3.4.7: Yedinci problem seti i¢in ara¢ ve periyot bazli yaklagim sonuglari

0=0,25
Ccv=1 Sabitle&Optimize | Sabitle&Optimize
Sef=0,7 |Optimal Et(Asama 1) Et(Asama 2) Fark(%o)
1 1793,88 1946,91 1933,05 7,76
2 1672,17 1816,08 1816,08 8,61
3 1758,74 1964,49 1944,83 10,58
4 1788,69 1964,99 1964,99 9,86
5 1692,71 1829,14 1829,14 8,06
6 1780,07 2096,84 2096,84 17,80
7 1743,89 1896,99 1896,99 8,78
8 1788,88 1954,48 1954,48 9,26
9 1774,57 1922,43 1922,43 8,33
10 1659,56 1853,46 1853,46 11,68
Ortalama - - - 10,07

Tablo 5.3.4.8: Sekizinci problem seti igin arag ve periyot bazli yaklagim sonuglart

a=0,25
Cv=1 Sabitle&Optimize | Sabitle&Optimize

Sef=0,85|Optimal| Et(Asama 1) Et(Asama 2) Fark(%)
1 1905,01 2100,35 2100,35 10,25
2 1821,00 2132,94 2132,94 17,13
3 1908,56 2183,45 2110,87 10,60
4 1927,33 2235,69 2235,69 16,00
5 1793,48 2134,02 2074,66 15,68
6 1880,85 2392,15 2392,15 27,18
7 1868,11 2141,92 2141,92 14,66
8 1869,59 2178,31 2178,31 16,51
9 1962,29 2135,25 2133,60 8,73
10 1759,16 2184,99 2184,99 24,21

Ortalama - - - 16,10

Sekiz problem setinin ikisi hari¢ performans optimalle karsilastirilmis ve ortalama

itibariyle %8,3 ile %24,5 arasi bir ortalamadan sapma gdzlenmistir. Iki problemde
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de alt sinirdan sapma degerleri elde edilmistir. Bu sapmalara bakildiginda ve
altsinirin optimalden sapmalar1 daha onceki problemlere gore degerlendirildiginde

optimalden sapmanin bu problemlerde %7-8’in altinda olacagi diisiiniilmektedir.

5.3.5. Biiyiik Ara¢ Oncelikli ve Periyot Bazh Yaklasim

Arag periyot bazli yaklagima alternatif olarak sunulmus uygulama yontemidir. Tiim
periyotlar boyunca once biiylik araglarin sabitlenmesi ve daha sonra kiigiik araglarin
sabitleme islemine gecilmesi asamalarini igerir. Bu durumun sebebi, biiylik araglarin
daha maliyetli olmasidir. Once biiyiik araclarin kararlarmin alinmasi, sonuglarda
arag-periyot bazli yaklagima gore iyilesmeye neden olmustur. 80 problem igin

sonuglar 5.3.5.1 ile 5.3.5.8 arasindaki tiim tablolarda gosterilmistir.

Tablo 5.3.5.1: Ilk problem seti icin BAOP sonuglar1

0=0,10

CVv=0,5 Sabitle&Optimize | Sabitle&Optimize

Sef=0,70 |Optimal| Et(Asama 1) Et(Asama 2) Fark(%)
1 1740,00 1857,85 1857,85 6,34
2 1738,94 1894,95 1877,86 7,40
3 1745,46 1833,10 1801,75 3,12
4 1754,69 1829,81 1794,00 2,19
5 1722,23 1797,07 1743,83 1,24
6 1719,77 2014,65 1814,53 5,22
7 1736,83 1898,26 1824,49 4,80
8 1731,03 1955,58 1878,74 7,86
9 1732,79 2162,22 2055,82 15,71
10 1719,30 1892,23 1876,92 8,40

Ortalama - - - 6,23
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Tablo 5.3.5.2: Ikinci problem seti igin BAOP sonuglari

0=0,10

CVv=0,5 Sabitle&Optimize | Sabitle&Optimize

Sef=0,85 | Optimal Et(Asama 1) Et(Asama 2) Fark(%)
1 1759,22 1968,99 1924,56 8,59
2 1755,31 1946,47 1896,44 7,44
3 1762,12 1864,16 1839,74 4,22
4 1771,18 1842,14 1842,14 3,85
5 1736,41 1827,36 1784,51 2,70
6 1739,00 2156,73 1941,09 10,41
7 1750,40 1972,30 1856,44 5,71
8 1750,25 2045,88 1857,07 5,75
9 1742,68 2375,56 2111,66 17,47
10 1748,83 2093,70 1901,22 8,02

Ortalama - - - 7,42

Tablo 5.3.5.3: Ugiincii problem seti igin BAOP sonuglari

a =0,25

CVv=0,50| AIt |Sabitle&Optimize |Sabitle&Optimize

Sef=0,70| Smmr Et(Asama 1) Et(Asama 2) Fark(%)
1 2438,56 2667,24 2641,98 8,34
2 2341,74 2556,18 2506,47 7,03
3 2275,22 2526,78 2492,97 9,57
4 242450 2594,85 2567,15 5,88
5 2279,64 2523,47 2454,86 7,69
6 2455,78 2691,02 2605,11 6,08
7 2456,62 2659,69 2634,64 7,25
8 2332,69 2642,13 2581,62 10,67
9 2205,54 2352,98 2323,93 5,37
10 2238,95 2519,32 2452,79 9,55

Ortalama - - - 7,74
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Tablo 5.3.5.4: Dordiincii problem seti icin BAOP sonuglari

a =0,25

CVv=0,50| Alt |Sabitle&Optimize |Sabitle&Optimize

Sef=0,85| Smmr Et(Asama 1) Et(Asama 2) Fark(%)
1 2621,87 3051,09 2985,93 13,89
2 2554,11 2944,66 2922,73 14,43
3 2515,86 2942,13 2820,30 12,10
4 2756,01 2913,86 2853,89 3,55
5 2586,06 2847,22 2755,34 6,55
6 2786,81 3013,65 2981,92 7,00
7 2784,76 3142,65 3013,76 8,22
8 2635,75 3111,49 2986,31 13,30
9 2456,74 2684,17 2612,87 6,36
10 2535,82 2811,96 2743,94 8,21

Ortalama - - - 9,36

Tablo 5.3.5.5: Besinci problem seti igin BAOP sonuglari

a=0,10
Cv=1 Sabitle&Optimize | Sabitle&Optimize

Sef=0,70 |Optimal| Et(Asama 1) Et(Asama 2) Fark(%)
1 1596,84 1724,32 1713,31 6,80
2 1591,35 1777,94 1750,56 9,09
3 1570,91 1685,52 1654,63 5,06
4 1594,31 1802,50 1745,27 8,65
5 1636,38 1923,06 1861,68 12,10
6 1637,68 1721,72 1702,63 3,81
7 1543,71 1774,40 1731,08 10,82
8 1551,85 1656,64 1602,58 3,17
9 1584,22 1684,57 1636,72 3,21
10 1507,23 1813,93 1709,53 11,83

Ortalama - - - 7,46
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Tablo 5.3.5.6: Altinci problem seti i¢in BAOP sonuglar

0=0,10
Cv=1 Sabitle&Optimize | Sabitle&Optimize
Sef=0,85 | Optimal Et(Asama 1) Et(Asama 2) Fark(%)
1 1596,84 1893,59 1822,40 14,13
2 1591,35 2052,63 1966,97 23,60
3 1570,91 1967,78 1958,20 24,65
4 1594,31 1935,66 1913,12 20,00
5 1636,38 2111,50 2002,94 22,40
6 1637,68 2057,75 2019,69 23,33
7 1543,71 1898,19 1882,46 21,94
8 1551,85 1808,68 1643,98 5,94
9 1584,22 2114,90 2084,61 31,59
10 1507,23 1928,01 1842,53 22,25
Ortalama - - - 20,98
Tablo 5.3.5.7: Yedinci problem seti icin BAOP sonuglar1
0=0,10
Cv=1 Sabitle&Optimize | Sabitle&Optimize
Sef=0,85|Optimal| Et(Asama 1) Et(Asama 2) Fark(%)
1 1793,88 1931,90 1878,52 4,72
2 1672,17 1798,19 1772,88 6,02
3 1758,74 1923,94 1913,09 8,78
4 1788,69 1932,90 1910,13 6,79
5 1692,71 1821,39 1818,89 7,45
6 1780,07 2143,90 2093,01 17,58
7 1743,89 1887,05 1852,47 6,23
8 1788,88 1907,84 1907,84 6,65
9 1774,57 1917,71 1893,70 6,71
10 1659,56 1851,64 1851,64 11,57
Ortalama - - - 8,25
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Tablo 5.3.5.8: Sekizinci problem seti i¢cin BAOP sonuglari

0=0,10
Cv=1 Sabitle&Optimize | Sabitle&Optimize

Sef=0,85 | Optimal Et(Asama 1) Et(Asama 2) Fark(%)
1 1905,01 2059,41 2071,33 8,73
2 1821,00 2109,51 2064,90 13,39
3 1908,56 2127,09 2089,95 9,50
4 1927,33 2186,91 2167,06 12,44
5 1793,48 2069,13 2027,95 13,07
6 1880,85 2371,09 2354,97 25,21
7 1868,11 2093,79 2098,74 12,35
8 1869,59 2163,86 2140,66 14,50
9 1962,29 2128,20 2123,41 8,21
10 1759,16 2167,54 2128,78 21,01

Ortalama - - - 13,84

5.4. Yontemlerin Karsilastirilmasi

Sabitle & optimize et metodunun yontemleri karsilastirilirken her problem seti igin
yontemin optimalden ortalama sapmasi hesaplanmistir. Elde edilen sonuglarda dort

yontemin karsilastirildigl 6zet degerler tablo 5.4.1°de gosterilmistir.

Tablo 5.4.1: Bes yontemin her problem seti i¢in ortalama
sapmasi ve karsilastirmalar

Problem seti/Yontem [CP (%) |TP(%) |iIPKP(%) | AP(%) BAOP(%)
1 0,14 | 5,39 0,5 8,34 6,23

2 043 | 4,42 0,82 10,19 7,42

3 (5,78) |(12,42)| (7,48) | (9,08) (7,74)

4 (5,45) |(16,95)( (6,43) | (10,97) (9,36)

5 0,88 | 11,67 | 1,89 9,06 7,46

6 09 | 13,24 | 2,12 24,41 20,98

7 0,56 | 11,6 2,23 10,07 8,25

8 1,47 | 16,22 | 2,91 16,1 13,84
Ortalama 0,73 10,42 3,05 13,03 10,7
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Sonuglardan anlagilacagi gibi, algoritma yontemleri arasinda beklenildigi gibi en iyi
sonuclara ¢oklu periyot bazli yaklasim ile ulasilmigtir. 80 problem i¢in ¢oklu periyot
bazli yaklasim ortalamada %1’in altinda hata vermektedir. Iki periyotlu kayan
pencere yaklagimi da optimalden %3,05 ortalama sapma vermistir ki bu deger iyi bir
sonuctur. Ancak problem boyutlari ¢cok biiyiidiigiinde periyodu ¢oklu bélme segenegi
etkisiz bir segenek olabilmektedir. Bunun sebebi béliinen problemlerin bile
boyutlariin biiyiik olmasi ve yeterli siirede ¢oziilemeyebilecegidir. Bu durumda ¢ok
biiylik problemlerin ¢6ziimii i¢in ¢oklu periyot bazli yaklasim kadar iyi olmasa da
diger yaklasimlar uygulanabilmektedir. a degeri diisiik iken tek periyotlu yaklasim
biiylik ara¢ oncelikli yaklasima oranla daha iyi sonuglar vermektedir. Ancak a
degerinin veya CV degerinin arttirilmasi durumunda biiylik ara¢ oncelikli yaklagimin

tek periyot bazli yaklagima oranla daha iyi sonuglar verdigi gériilmiistiir.

Biiyiik ara¢ oncelikli yaklagimin arag¢ periyot bazli yaklagima oranla daha basarili
sonuclar verdigi goriilmiistiir. Bunun nedeni daha maliyetli olan biiylik araglarin
hangi bolgeye gideceginin tiim periyotlar boyunca karar verilmesi ve sabitlenmesinin

ardindan kiiciik araglarin kararina gecilmesidir.

3. ve 4. problem setlerinde alt sinirdan sapma degerleri tabloda goriilmektedir. Bu
degerleri ve alt siirlarin  optimalden diger problemlerdeki sapmalari
diisiiniildiigiinde, bu problemlerde optimalden sapmalarin %1-10 degerinin altinda

olmasi beklenmektedir.

Onemli bir performans &lciitii olan ara¢ doluluk oranlar1 da tiim ¢dziimlerde elde
edilmistir. Tablo 5.4.2°de goriilecegi gibi, ara¢ doluluk oranlar1 bakimindan optimale
en yakin sonu¢ coklu periyot bazli yontem ile elde edilmistir. Araglarin
kapasitelerinin diizgiin kullanimi ile maliyetlerin azaltildigir bilinmektedir, ¢oklu
periyot bazli yaklagim ile bulunan ara¢ doluluk oranlar1 optimal ¢6ziimde bulunan
ara¢ doluluk oranlarmma c¢ok yakindir. Coklu periyot bazli yontemden sonra
beklenildigi gibi en iyi ara¢ doluluk oranlari iki periyotlu kayan pencere yontemi ile
elde edilmistir. Diger yaklagimlarla bulunan ara¢ doluluk oranlar1 da ortlama olarak
%75’in lizerindedir. Bu da yaklagimlarin performansini bir kez daha ortaya
koymustur.
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Tablo 5.4.2: Bes yontemin her problem seti i¢in ortalama ara¢ doluluk oranlar1 ve

karsilastirmalar
. | Optimal . ..
Problem Seti (%) CP(%) | TP(%) |IPKP(%)| AP(%) [BAOP(%)
1 85,66 84,98 76,14 83,66 72,46 75,55
2 86,03 84,27 77,01 83,24 74,54 75,60
3 95,12 91,36 78,44 89,51 80,51 81,74
4 94,89 90,99 74,11 88,40 78,51 79,12
5 87,01 85,73 76,65 84,01 78,81 79,24
6 86,78 85,38 76,17 83,23 69,16 70,04
7 91,22 90,54 81,03 89,13 81,34 82,00
8 91,13 89,66 74,13 88,04 75,15 78,66
Ortalama 89,73 87,86 76,71 86,15 76,31 77,74

Tablo 5.4.3’te goriilecegi gibi, ¢oklu periyot bazli yaklasim amag fonksiyon degerleri
bakimindan en iyi yontem olmasina ragmen ¢Oziim siiresi agisindan diger ii¢

yontemin gerisinde kalmaktadir.
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Tablo 5.4.3: Bes yontemin her problem seti i¢in ortalama ¢oziim siireleri

Optimal | Alt-Sinir |CP Coziim TP iPKP AP BAOP
- v S . |C6zim - Cozim | .. ..
Problem | C6ziim | Coziim Siiresi .. Cozim .. | COzim
.. .. Siresi . . Suresi v .
Set Siresi Siresi Siresi Siiresi
(Sn.) (Sn.) (Sn.) (Sn.) (Sn.) (Sn.) (Sn.)
1 802 - 13 3 7 3
2 816 - 15 3 6 4
3 - 2732 72 8 44 7
4 - 2944 84 9 52 10 13
5 824 - 17 4 9 4
6 832 - 17 3 8 4
7 874 - 20 4 8 3
8 891 - 20 5 8 5
Ortalama - - 32,25 4,88 17,75 5 7,63

Tablo 5.4.3’ten goriildiigii gibi, tek periyot, ara¢ ve periyot, once biiylik daha sonra
kiiciik ara¢ bazli yaklasimlar ¢oziim siiresi agisindan oldukea kisa stirmektedir. Coklu
periyot bazli yaklagimda, problemler daha 6nceden belirtildigi gibi diger yontemlere
oranla daha biiytlik problem gruplarina ayrilmistir. Belirtilen durumdan dolay1 ¢6ziim
stiresi daha uzun silirmektedir ancak amag¢ fonksiyon degeri acisindan en iyi
yontemdir. Optimal ¢6ziimiin bulunamadig tigiincii ve dordiincii problem setinde her
bir problem igin alt-sinir yaklasik 45 dakikada bulunmustur. Sabitle optimize et
metodunun ¢oklu periyot bazli yontemi ile 45 dakikalik siire¢ optimale %5’°ten daha
az yakin bir ortalama 1,5 dakika gibi kisa bir silirede bulunabilmistir. Amag
fonksiyon degerlerinin optimale yakinlig1 agisindan ¢oklu periyot bazli yontem kadar
verimli olmayan diger yontemler ile yaklasik 10 saniyede ¢6ziim bulunmustur.
Buradan tekrar anlasilacag lizere, makul siirede ¢oziilemeyen biiyilik problemlere bu

ic yontemden biri uygulandiginda kisa bir siirede ¢oziim elde edilecektir.

60



6. SONUC VE DEGERLENDIiRMELER

Bu tez caligmasinda tek {ireticili ¢ok miisterili bir sistemde tasima planlanmasi i¢in
sabitle&optimize et metodunun uygulanis1 ve farkli yontemlerinin performanslari
degerlendirilmistir. Bir bakliyat firmasinda yasanan gercek hayat probleminden
esinlenerek olusturulan yeni problemde literatiirde tam olarak karsiligina rastlanmasa

da, ¢alisilan probleme benzer konular i¢in literatlirde gerekli arastirmalar yapilmistir.

Yapilan aragtirmalar sonucunda Oncelikle problemin kompleksitesi ve zorlugu
anlatilmis ve problem tanimi yapilmistir. Olusturulan yeni problemin iki farkli
durumu i¢in de matematiksel modeller gelistirilmistir ve tez kapsami boyunca ilk
durum icin gelistirilen sabitle&optimize et metodunun dort farkli sekli bu

matematiksel model {izerinde uygulanmistir.

Yontemler uygulanmadan Once literatiirde esine rastlanmayan bu problem i¢in hazir
veri olmamasi nedeniyle belirli oranlar tanimlanmistir. Bu oranlarin kullanimi ile
problem i¢in veri liretilmistir ve birbirinden farkli verilere sahip seksen adet problem

elde edilmistir.

Daha sonra olusturulan seksen adet problem {iizerinde algoritmanin dort farkl
yontemi denenerek toplamda {i¢ yliz yirmi adet problem ¢ozdiiriilmiistiir. Uygulanan
algoritmanin yontemlerinin performanslart gdsterilmis ve {izerinde yorumlar
yapilmistir. Gelistirilen tiim modellerin ¢6ziimii ve algoritma yaklagimlarinin
uygulanist CPLEX 124 ve Eclipse Java programlar1 i¢inde ger¢eklesmistir.

Algoritmanin uygulanmasi ile makul stirede oldukga 1yi sonuclara ulagilmistir.

Tez kapsaminda yapilan caligmalar genisletilmeye ve gelistirilmeye agiktir. Ilerde

yapilabilecek bazi ¢caligmalar sunlar1 igerebilir;

Ik olarak calisilan problemin ikinci durumu olan uzakli bazli model igin
sabitle&optimize et algoritmasinin dort farkli yontemi uygulanabilir ve sonuglar
karsilastirilabilir. Bu model icinde sonuglar itibariyle benzer bir performans

beklentimizdir.
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Algoritma i¢in daha ¢ok ydntem denenebilir. Ornek olarak bélge bazli veya miisteri
bazli sabitle&optimize et metodu problem {iizerinde denenebilir ve sonuglar diger

yontemlerle karsilagtirilabilir.

Coziilemeyen problem i¢in optimale daha yakin alt smir bulunmasi igin belirli

analizler yapilabilir ve gegerli esitsizlikler eklenebilir.

Problemin taleplerin belirli rassal oldugu durumdaki versiyonu ele alinip bir ¢6ziim

yaklasimu gelistirilebilir,
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EKLER

Bolge Bazli Model Cplex Kodu

{int} M=...;

{int} B=...;

{int} BolgeMusterileri[B]=...;
assert

forall(b in B,m in BolgeMusterileri[b])m in M;
range T=1..9;

{int} K=...;
{int} V=...;

// float S[V] = [0.25,0.25,0.25,0.25,0.25,0.25];
float d[M] [K][T];
float Cv[V][B]=...;

range e=1..9%1*9;

float arraydlel=...;

int w=3;
int Cap[V]=[1l6,16,16,25,25,25];
int array=1;

dvar float+ x[M]
dvar float+ al[M]
dvar boolean b [M]
dvar float+ y[V]
dvar float+ all[V
dvar boolean bl[

dvar float+ L[V]I[T];
dvar float+ R[M][K]I[T];

range unrelax=1l..6;
range relaxation=7..9;

execute INITIALIZE {

for ( var j in thisOplModel.M) {
for ( var i in thisOplModel.K) {
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for( var T in thisOplModel.T) {

d[j]1[1]1[T] = arraydl[array];

array++;
}
}
}
}

minimize
sum (v in V,tl in T,b in B) (Cv[v] [b]l*yI[v][b]l[tl])+
sum(j in M, i in K,tl in T) (R[J][1]([t1]*(100/16)*4) + sum(v in V,tp
in T,tl in T,3 in M,1i in K )(x[J]1[1i][tp]l [v][tl]*(10));

subject to {

forall(j in M,i in K,t in T,v in V)
x[JIIil el [vlltl==alg]l (1] [tl[v]lltl+b[Jl[i][t]l[v]It];

forall(j in M,i in K,t in T,v in V, tp in unrelax)
aljliilltpl [v][t]l==0;
forall(j in M,1i in K,t in T,v in V, tp in relaxation)
b[j][i][tp] [v][t]==0;

forall(b in B,t in T,v in V)
yIvlI[bl[tl==all[v][b]l[tl+bl[v][b][t];

forall(b in B,t in unrelax,v in V)
al[v][b] [t]==0;
forall(b in B,t in relaxation,v in V)
bl[v][b][t]==0;

forall(j in M,i in K,tl in T)
sum (v in V,tp in T : tp<=tl)
x[J101][tpl vl [t1]<=1;

forall(j in M,1i in K,tl in T)
sum(v in V,tp in T : tp<= tl-w && tl-w>=1)
x[J1 011 ltpl [v][t1l]==0;

forall(v in V, tp in T)
Liv][tp] - sum(j in M,i in K,tl in T :
ti>=tp) (x[J1[1][tpl [v][tl]*d[J][1]1[t1l]) == O;

forall(j in M, 1 in K, tl in T)
R[J][i1[tl] + sum(v in V,tp in T :
tp<=tl) (x[J1[1i][tpl [v][tl]l*d[J][i][tl])== d[3][i][t1l] ;

forall(v in V,tl in T)
Liv][tl]l-sum(b in B)y[v][b][tl]*Cap[v]<=0 ;

forall(b in B,v in V,tp in T)
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sum(tl in T,1i in K,Jj in BolgeMusterileri[b]
ti>=tp)x[J][1i] [tp]l [v][tl] <= y[v][b][tp]*999;

forall(v in V,tl in T)

sum(b in B)

yIv][b] [tl]<=1;

Sabitle & Optimize Et Metodu Java Kodu

public class Tezmodeld {
//indisler

public
public
public
public
public
public
public
public

static
static
static
static
static
static
static
static

int M=9
int k=1
int v=6;
int B=3
int 7=9
int w=3;

boolean g=false;
int step=0;

//Model Parameters

public

static

(MICKILTILVILTTS

public
public

static
static

(MICKILTILVILTIS

public
public
public
public
public
public
public
public

public
public
public
public
public
public
public
public
public
public

static
static
static
static
static
static
static
static

static
static
static
static
static
static
static
static
static
static

double [][][]1[]1[] amatrix = new double

double[][][] bmatrix = new double [V][B][T];
double [][][]1[][] a2matrix = new double

double[][][] b2matrix = new double [V][B][T];
double [][][] ymatrix = new double [V][B][T];
double[][] Lmatrix = new double [V][T];
double[][] L2matrix = new double [V][T];
double[]J[][] Rmatrix=new double[M][K][T];
double[ ][] DimRmatrix = new double [K][T];
double[ ][] DimR2matrix = new double[K][T];
double[][]1[] R2matrix=new double[M][K][T];

double [][] Cv = new double[V][B];

double [] S = new double[V];

double [][][] d = new double[M][K][T];
double[] arrayd = new double[M*K*T];

double[] Cap = new double [V];

double[] objectivefunction = new double [200];
double[] objective = new double[200];

double amacteriml=0;

double amacterim2=0;

double amacterim3=0;
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public static IloNumVar[]J[]J[I[][] x = new IloNumVar[M][K][T][V]LT];

public static IloNumVar [J[I[][I[] fx = new
IloNumVar[M][K][TILVILTI;

public static IloIntVar[][][1[]1[] Ix = new IloIntVar[M][K][T][VILT];

public static IloNumVar []J[][] vy = new IloNumVar[V][B][T];
public static IloIntVar []J[][] Iy = new IloIntVar[V][B][T];
public static IloNumVar []J[][] fv = new IloNumVar[V][B][T];

public static IloNumVar [][

] new IloNumVar[V][T];
public static IloNumVar [][][

L =
1 R = new IloNumVar[M][K][T];

// THE MODEL'S OBJECTIVE FUNCTION AND CONSTRAINTS ARE BELOW...

public static void getVariables () {
try {
IloCplex cplex=new IloCplex();
// For making L decision variable float
for(int v=0; v<V; v++){
for(int t=0; t<T; t++){
L[v][t]=cplex.numvar(o,
Double.MAX_VALUE);

}

//Same for the R decision variable
for(int m=0; m<M; m++){
for(int k=0; k<K; k++){
for(int t=0; t<T; t++){

R[m][k][t]=cplex.numVar(@, Double.MAX_VALUE);

}
}
}
//Defining x decision variable type as
boolean
for(int j=0; j<M; Jj++){
for(int i=0; i<K; i++ ){
for(int t=0; t<T; t++) {
for(int v=0; v<V; v++)
{
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for(int t1=0;
t1<T; tl++) {

IxX[FI[i]1[t][v][t1l] = cplex.boolVar();

}
}
}
}
}
//Defining x decision variable type as
boolean
for(int j=0; j<M; j++){
for(int i=0; i<K; i++ ){
for(int t=0; t<T; t++) {
for(int v=0; v<V; v++)
{

for(int t1=0;
t1<T; tl++) {

Fx[F1[i1[t]1[v][t1l] = cplex.numVar(@,Double.MAX_VALUE);

}
}
}
}
}
//Defining x decision variable type as
boolean
for(int j=0; j<M; j++){
for(int i=0; i<K; i++ ){
for(int t=0; t<T; t++) {
for(int v=0; v<V; v++)
{

for(int t1=0;
t1<T; tl++) {

x[FI[1i][t]0v][t1] = cplex.numVar(@,Double.MAX_VALUE),

}

}

//Same for the y decision variable
for(int v=0; v<V; v++) {
for(int b=0; b<B; b++) {
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for(int t=0; t<T; t++) {

Iy[v][b][t]=cplex.boolVar();

}
}
}

//Same for the y decision variable
for(int v=0; v<V; v++) {
for(int b=0; b<B; b++) {
for(int t=0; t<T; t++) {

fy[v][b][t]=cplex.numVar(0,Double.MAX_VALUE);
}

}
}

for(int v=0; v<V; v++) {
for(int b=0; b<B; b++) {
for(int t=0; t<T; t++) {

yIvl[b][t]=cplex.numVar(@,Double.MAX_VALUE);

}
}

} catch (IloException e) {
// TODO Auto-generated catch block
e.printStackTrace();
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public static void getData() {
int array=0;
// for(int v=0; v<V;v++) {

// for(int b=0; b<B; b++) {

// double a=Math.random();

/! Cv[vl[b]=(1-a)*20 + (a)*60;
//

// }

// }

for(int v=0; v<3; v++) {

S[v]=10;
}

for(int v=3; v<6; v++) {
S[v]=10;

}

Example excel=new Example();
excel.getExcelValues();

// for(int a=0; a<M*K*T; a++) {
// double sayi=Math.random();
//
// arrayd[a]=(1-sayi)*0 + sayi*1@;
// ¥
int all=0;

for(int j=0; j<M; j++) {
for(int i=0; i<K; i++) {
for(int t=0; t<T; t++) {

d[jl[i][t]=arrayd[array];
System.out.println(arrayd[array]);
array=array+1;

if(al1==0) {

all++;

}
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public static void FixandOptimize (int fp, int 1p, int fix1, int fix2, int
fix3, int fix4) {

try {

System.out.println(" ");
System.out.println(" ");

System.out . println (" xxssksskkokokokkokork ok okokokookokkokoR SRR oK KR ok

*")s
System.out.println(" ");
System.out.println("STEP : "+(step+l));
System.out.println(" ");
SyStem.Out. ppintln("************************************************
*")s

System.out.println( " ");
IloCplex cplex = new IloCplex(); //IloCplex sinifinin
komutlarini javada cplex komutuyla kullanmak icin

//objective
IloLinearNumeExpr obj = cplex.linearNumExpr();
for(int v=0; v<V; v++){
for(int b=0; b<B; b++) {
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for(int t=0; t<T; t++) {
obj.addTerm(Cv[v][b], y[vIl[b]l[t]);
// this means--> sum(Cv[v][b]*y[v][b][t])--> add this to objective line

}

for(int j=0; j<M; j++){
for(int i=0; i<K; i++){
for(int t=0; t<T; t++){

obj.addTerm(((100/16)*4), R[j]1[i]1[t]); // now our objective is
sum(C[v][b]*y[v][b][t]) + sum(1@*R[J][1][t);

for(int j=0; j<M; j++) {
for(int i=0; i<K; i++) {
for(int tp=0; tp<T; tp++) {
for(int v=0; v<V; v++)

{

t<T; t++) {

for(int t=0;
if(t>=tp){

obj.addTerm(S[v], x[j1[i][tp][v]I[t]); //
objective function completed according to cplex model.

}

cplex.addMinimize(obj); // minimize ob7,
obj is sum of the 3 terms that we added above..

//constraints
if(step>=1) {
if(fix4 1=0) {
for(int j=0; j<M; j++){
for(int i=0; i<kK; i++
)
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for(int t=fix3;
t<=Ffix4; t++) {

for(int
v=0; v<V; v++) {
for(int t1=0; ti<T; tl++) {
IloLinearNumExpr constraints = cplex.linearNumExpr();
constraints.addTerm(1, x[JI[i][t]l[v][t1]);
cplex.addEq(constraints, amatrix[j]1[i]1[t]1[v][t1]);
}}
Y1}
for(int v=0; v<V; v++) {
for(int b=0; b<B; b++)
{

for(int t=fix3;
t<=fix4; t++) {

IloLinearNumExpr constraints = cplex.linearNumExpr();

constraints.addTerm(1, y[v][b]l[t]);

cplex.addEq(constraints, bmatrix[v][b][t]);

}rt

!/
!/

if(fix2 1=0) {
for(int j=0; j<M; j++){
for(int i=0; i<K; i++ ){
for(int t=fix1;
t<=Ffix2; t++) {
for(int v=0;
v<V; v++) {
for(int
t1=0; t1<T; tl++) {

IloLinearNumExpr constraints = cplex.linearNumExpr();
constraints.addTerm(1, x[JI[i][t]l[v][t1]);

cplex.addEq(constraints, amatrix[j][i]1[t]1[v][t1]);
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}
for(int v=0; v<V; v++) {
for(int b=0; b<B; b++) {
for(int t=fix1;
t<=Ffix2; t++) {

IloLinearNumExpr
constraints = cplex.linearNumExpr();

constraints.addTerm(1, y[v][b]l[t]);

cplex.addEq(constraints, bmatrix[v][b][t]);

—

for(int j=0; j<M; j++){
for(int i=0; i<K; i++ ){
for(int t=0; t<T; t++) {
for(int v=0; v<V; v++)

{

t1<T; tl++) {

for(int t1=0;

IloLinearNumExpr constraints = cplex.linearNumExpr();
constraints.addTerm(1, x[JI[i][t]l[v][t1]);

cplex.addEq(constraints,

cplex.sum(Ix[JI[11[t][vI[t1], A [JI[110t]I[vI[tL]));
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}
for(int j=0; j<M; j++){
for(int i=0; i<K; i++ ){
for(int t=0; t<T; t++) {
for(int v=0; v<V; v++)

{

for(int t1=0;
t1<T; ti++) {

if(t>=Ffp
&& t<=1p) {

IloLinearNumExpr constraints = cplex.linearNumExpr();
constraints.addTerm(1, fx[JI[il[t]1[v][t1]);
cplex.addEq(constraints, 0);

} else {
IloLinearNumExpr constraints = cplex.linearNumExpr();
constraints.addTerm(1, Ix[JjI[i][t]l[v][t1]);
cplex.addEq(constraints, 0);

}

}

for(int v=0; v<V; v++) {
for(int b=0; b<B; b++) {
for(int t=0; t<T; t++) {

IloLinearNumExpr
constraints = cplex.linearNumExpr();

constraints.addTerm(1,

yIvl[bl[tD);
cplex.addEq(constraints, cplex.sum(Iy[v][b][t],fy[v][b]l[t]));

}
}

for(int v=0; v<V; v++) {
for(int b=0; b<B; b++) {
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for(int t=0; t<T; t++) {
if(t>=fp && t<=1lp) {
IloLinearNumExpr
constraints@ = cplex.linearNumExpr();
constraints@.addTerm(1,

fylvl[bllt]);
cplex.addEq(constraintse, 0);

} else {
IloLinearNumExpr
constraints@ = cplex.linearNumExpr();
constraints@.addTerm(1,

Iy[v][b][t]);

cplex.addEq(constraintse, 0);

e

//constraint 1
for(int j=0; j<M; j++) {
for(int i=0; i<K; i++) {
for(int t=0;t<T; t++){
IloLinearNumExpr constraintsl =
cplex.linearNumExpr();
for(int v=0; v<V; v++){
for(int tp=0; tp<T; tp++ ){
if(tp<=t) {

constraintsl.addTerm(1, x[jI[i][tp][Vv][t]);

cplex.addLe(constraintsl, 1);

}

//constraint 2
for(int j=0; j<M; j++) {
for(int i=0; i<K; i++) {
for(int t=0;t<T; t++){
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IloLinearNumExpr constraints =

cplex.linearNumexpr();
for(int v=0; v<V; v++){
for(int tp=0; tp<T; tp++ ){
if(tp<=t-w && t-w>=1) {

constraints.addTerm(1, x[j]1[i][tp]l[VvI[t]);

cplex.addEq(constraints, 0);

}

//constraint 3
for(int v=0; v<V; v++){
for(int tp=0; tp<T; tp++ ){
IloLinearNumExpr constraints3
= cplex.linearNumExpr();
constraints3.addTerm(1,

LIvI[teD);
for(int j=0; j<M; j++){
for(int i=0; i<K; i++)
{
for(int t=0;
t<T; t++) {
if(tp<=t){
constraints3.addTerm(-d[jI[i]1[t], x[J1[il[tp]l[Vv1[t]);
}
}
¥
}
cplex.addEq(constraints3, 0);
¥
¥

//constraint 4
for(int j=0; j<M; j++) {
for(int i=0; i<K; i++) {
for(int t=0;t<T; t++){
IloLinearNumExpr constraints4 =
cplex.linearNumExpr();
constraints4.addTerm(1, R[F][i][t]);
for(int v=0; v<V; v++){
for(int tp=0; tp<T; tp++ ){
if(tp<=t) {

constraintsd.addTerm(+d[F1[1]1[t], x[JI[i]1ltp]1lVv]1Lt]);
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}

cplex.addEq(constraints4, d[j][i][t]);

//constraint 5
for(int v=0; v<V; v++) {
for(int t=0; t<T; t++) {
IloLinearNumExpr constraints5
= cplex.linearNumExpr();
constraints5.addTerm(1,

LIvI[tD);
for(int b=0; b<B; b++) {

constraints5.addTerm(-

Cap[v], y[vI[b][t]); )

cplex.addLe(constraints5, 0);

}

//constraint 6
/*1.bb6lge icin */ for(int v=0; v<V; v++) {
for(int tp=0; tp<T; tp++){
IloLinearNumExpr

constraints6l = cplex.linearNumExpr();
constraints6l.addTerm(-999,

ylvilelltel);
for(int t=0; t<T; t++){
for(int i=0; i<K; i++){
for(int j=0;

3<3;53++){

if(tp<=t)
{

constraints6l.addTerm(1, x[j]1[i1[tp]lVvI[t]);
}
}

cplex.addLe(constraintsel, 0);

}
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//constraint 6
/*2.bolge icin */ for(int v=0; v<V; v++) {
for(int tp=0; tp<T; tp++){
IloLinearNumExpr constraints62 =
cplex.linearNumexpr();
constraints62.addTerm(-999, y[v][1][tp]);
for(int t=0; t<T; t++){
for(int i=0; i<K; i++){
for(int j=3; j<6;j++){
if(tp<=t) {

constraints62.addTerm(1, x[jI[i][tpl[Vv]I[t]);

—

cplex.addLe(constraints62, 0);

}
}
/*3.bolge icin */ for(int v=0; v<V; v++) {
for(int tp=0; tp<T; tp++){
IloLinearNumexpr constraints63 = cplex.linearNumexpr();
constraints63.addTerm(-999, y[v]I[2][tp]);
for(int t=0; t<T; t++){
for(int i=0; i<K; i++){
for(int j=6; j<9;j++){
if(tp<=t) {
constraints63.addTerm(1,

x[F1[L10tp]VI[tD);

}

}

}
}
cplex.addLe(constraints63, 0);
}

}

//constraint 7
for(int v=0; v<V; v++) {
for(int t=0; t<T; t++) {
IloLinearNumExpr constraints7 =
cplex.linearNumExpr();
for(int b=0; b<B; b++) {
constraints7.addTerm(1, y[v][b][t]);

}

cplex.addLe(constraints7, 1);

}

if(cplex.solve()) {
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a=true;
step++;

amacteriml=0;
amacterim2=0;
amacterim3=0;

System.out.println(" ");

System.out. pr\intln("*********************************************** "
)
System.out.println(" ");
System.out.println("OBJECTIVE FUNCTION VALUE :
"+cplex.getObjValue());
System.out.println(" ");

System.out.println("***********************************************"

)

System.out.println(" ");

if(step>=1) {

System.out.println(" ");

System.out.println(" ");

System.out.println("FIXLENMESI ISTENEN DEGISKENLER
FIXLENDI, MODEL YENIDEN ¢OzULUYOR..");

System.out.println(" ");

System.out.println(" ");

}

if(a=true) {

for(int j=0; j<M; j++){
for(int i=0; i<K; i++ ){
for(int t=fp; t<=1p; t++) {

for(int v=0; v<V; v++) {
for(int t1=0; ti1<T;
tl++) {

amatrix[j][1i]1[t][v][tl]=cplex.getValue(x[F][i][t]1[VvI[t1]);
Y}

if(step == 1) {
for(int j=0; j<M; j++){
for(int i=0; i<K; i++ ){
for(int t=0; t<=T; t++) {
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for(int v=0; v<V; v++)

{

t1<T; til++) {

for(int t1=0;

if(t <=
t1)

aZmatrix[j][i][t][v][tl]=cplex.getValue(x[F][i][t]1[VvI[t1]);

for(int v=0; v<V; v++) {
for(int t=0; t<T; t++) {
Lmatrix[v][t] =
cplex.getvValue(L[Vv][t]);
}}

for(int i=0; i<K; i++) {
for(int t=0; t<T; t++) {
for(int j=0; j<M; j++){
Rmatrix[j]1[i][t] =
cplex.getValue(R[FI[i]1[t]);
DimRmatrix[i][t] =
DimRmatrix[i][t] + Rmatrix[j][i][t];
}r}

for(int v=0; v<V; v++) {
for(int b=0; b<B; b++) {
for(int t=0; t<T; t++) {

b2matrix[v][b][t]=cplex.getValue(y[v][b][t]);
} 1}

for(int v=0; v<V; v++) {
for(int b=0; b<B; b++) {
for(int t=fp; t<=1p; t++) {

bmatrix[v][b][t]=cplex.getValue(y[v][b][t]);
Y}
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if(step>=0) {
objectivefunction[step]=cplex.getObjValue();

objective[step]=Math.rint(objectivefunction[step])*10000 / 10000;
for(int i=0; i<K;i++){
for(int t=0; t<T; t++) {
DimR2matrix[i][t]=0;

for(int v=0; v<V; v++) {
for(int b=0; b<B; b++) {
for(int t=0; t<T; t++) {

ymatrix[v][b][t]=90;

ymatrix[v][b][t] =
cplex.getValue(y[v][b][t]);

}ry

for(int i=0; i<K; i++) {
for(int t=0; t<T; t++) {
for(int j=0; j<M; j++){

R2matrix[j][1i][t]

cplex.getvValue(R[JFI[i]1[t]);

DimR2matrix[i][t]
DimR2matrix[i][t] + R2matrix[j][i][t];
}r}
for(int v=0; v<V; v++) {
for(int t=0; t<T; t++) {
L2matrix[v][t]=0;

L2matrix[v][t] =
cplex.getValue(L[v][t]);

}}

a=false;

for(int v=0; v<V; v++) {
for(int t=0;t<T; t++) {
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if(cplex.getValue(L[v][t]) !'= @) {
System.out.println("L["+(v+1)+"]["+(t+1)+"]==
"+cplex.getValue(L[v][t])+";");
}

1}
for(int v=0; v<V; v++) {
for(int b=0; b<B; b++) {

for(int t=0;t<T; t++) {

if(cplex.getValue(y[v][b][t])>0) {
amacteriml=amacteriml +
Cv[v][b]*cplex.getValue(y[v][b]l[t]);

System.out.println("y["+(v+1)+" ][ "+(b+1)+"]["+(t+1)+"]== "
+cplex.getValue(y[v][b][t])+";");

System.out.println(" ");
System.out.println(" ");
for(int j=0; j<M; j++){
for(int i=0; i<K; i++ ){
for(int t=0; t<T; t++) {

for(int v=0; v<V; v++) {
for(int t1=0; ti<T; tl++) {

if(t<=t1l &&
cplex.getValue(x[FI[i][tI[vI[t1])>0 ){

amacterim3=amacterim3+10*cplex.getValue(x[jI[i][t]1[v][t1]);
System.out.println("X["+(F+1)+"]"+"["+(i+1)+"J["+(t+1)+" J["+(v+1)+"]

["+(t1+1)+"]== "+cplex.getValue(x[JI[i][tI[VI[t1])+";");
}

}
for(int j=0; j<M; j++){
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for(int i=0; i<kK; i++ ){
for(int t=0; t<T; t++) {
amacterim2=amacterim2 +
(1e0/16)*4*cplex.getValue(R[FI[1]1[t]);
if(cplex.getValue(R[jI[i][t])>0) {

System.out.println("R["+(j+1)+" ][ "+(i+1)+"]["+(t+1)+"]==
"tcplex.getValue(R[FI[1][tD)+";™);

33}

} else {
System.out.println("Model cant solved!");

}
System.out.println("AMACTERIM1 = "+amacterimi);
System.out.println("AMACTERIM2 = "+amacterim2);
System.out.println("AMACTERIM3 = "+amacterim3);
Example excel = new Example();

// excel.WriteExcelValues();

} catch (IloException e) {
// TODO Auto-generated catch block
e.printStackTrace();

public static void FixandOptimize2 (int fv, int 1lv, int whichperiod, int
fixlv, int fix2v, int fixperiod, int adinm,
int fixlemevarmi,int fv2, int 1lv2, int whichperiod2) {
try {

System.out.println(" ");
System.out.println(" ");

SyStem.Out.pPintln("************************************************

*")s
System.out.println(" ");
System.out.println("STEP : "+(step+1));
System.out.println(" ");
System.out_ pr\intln("************************************************
*")s

System.out.println( " ");
IloCplex cplex = new IloCplex(); //IloCplex sinifinin
komutlarini javada cplex komutuyla kullanmak icin

86



//objective
IloLinearNumexpr obj = cplex.linearNumExpr();
for(int v=0; v<V; v++){
for(int b=0; b<B; b++) {
for(int t=0; t<T; t++) {
obj.addTerm(Cv[v][b], y[vIl[b]l[t]);
// this means--> sum(Cv[v][b]*y[v][b][t])--> add this to objective line

}

for(int j=0; j<M; j++){
for(int i=0; i<K; i++){
for(int t=0; t<T; t++){

obj.addTerm(((100/16)*4), R[j]1[i][t]); // now our objective is
sum(C[v][b]*y[v][b][t]) + sum(1@*R[JI[i][t);

for(int j=0; j<M; j++) {
for(int i=0; i<kK; i++) {
for(int tp=0; tp<T; tp++) {
for(int v=0; v<V; v++)

{

t<T; t++) {

for(int t=0;
if(t>=tp){

obj.addTerm(S[v], x[F1[i]1[tp]l[VvI[t]); //
objective function completed according to cplex model.

}

cplex.addMinimize(obj); // minimize obj,
obj is sum of the 3 terms that we added above..

//constraints
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if(step>=1) {
if(1lv2>0) {
for(int j=0; j<M; j++){
for(int i=0; i<K; i++

)AL

t<T; t++) {

for(int t=0;

for(int
v=0; v<V; v++) {

for(int t1=0; t1<T; til++) {

if(t!=whichperiod2) {

IloLinearNumExpr constraints = cplex.linearNumExpr();
constraints.addTerm(1, x[jI1[i][t]1[vI[t1]);
cplex.addEq(constraints, amatrix[j]1[i][t]1[v][t1]);

} else {

if(v>=fv2 && v<=1v2) {

} else {

IloLinearNumExpr constraints =
cplex.linearNumexpr();

constraints.addTerm(1,
x[j]1[i][whichperiod2][v][t1]);

cplex.addEq(constraints,
amatrix[j][i][whichperiod2][v][t1]);

}

}
}}
Y}
for(int v=0; v<V; v++) {
for(int b=0; b<B; b++)
{
for(int t=0;
t<T; t++) {

if(t!=whichperiod2) {
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IloLinearNumExpr constraints = cplex.linearNumExpr();
constraints.addTerm(1, y[v][b][t]);

cplex.addEq(constraints, bmatrix[v][b][t]);

} else {
if(v>=fv2 && v<=1v2) {
}
else {
IloLinearNumExpr constraints = cplex.linearNumExpr();
constraints.addTerm(1, y[v][b][whichperiod2]);
cplex.addEq(constraints, bmatrix[v][b][whichperiod2]);
}
}
}r}
}
if(fixlemevarmi != @) {

for(int j=0; j<M; j++){
for(int i=0; i<K; i++

M

for(int
v=Ffixlv; v<=fix2v; v++) {

for(int t1=0; ti<T; tl++) {

IloLinearNumExpr constraints = cplex.linearNumExpr();
constraints.addTerm(1, x[j][i][fixperiod][v][t1]);

cplex.addEq(constraints, amatrix[j][i][fixperiod][v][t1]);

}
}}

for(int v=fixlv; v<=fix2v;
v++) {
for(int b=0; b<B; b++)
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IloLinearNumExpr constraints = cplex.linearNumExpr();
constraints.addTerm(1, y[v][b][fixperiod]);

cplex.addEq(constraints, bmatrix[v][b][fixperiod]);

} i}

if(adim>=1) {
for(int j=0; j<M; j++){
for(int i=0; i<K; i++

M

t<(adim); t++){

for(int t=0;

for(int
v=0; v<V; v++) {
for(int t1=0; t1<T; tl++) {
IloLinearNumExpr constraints = cplex.linearNumExpr();
constraints.addTerm(1, x[jI1[i][t]1[vI[t1]);
cplex.addEq(constraints, amatrix[j][i][t]1[v][t1]);
}}
1
}
if(adim>=1) {
for(int v=0; v<V; v++) {
for(int b=0; b<B; b++)
{

for(int t=0;
t<(adim); t++) {

IloLinearNumExpr constraints = cplex.linearNumExpr();

constraints.addTerm(1, y[v][b][t]);

cplex.addEq(constraints, bmatrix[v][b][t]);
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for(int j=0; j<M; j++){
for(int i=0; i<kK; i++ ){
for(int t=0; t<T; t++) {
for(int v=0; v<V; v++)

{

for(int t1=0;
t1<T; tl++) {

IloLinearNumExpr constraints = cplex.linearNumExpr();
constraints.addTerm(1, x[JI[i][t]l[v][t1]);

cplex.addEq(constraints,

cplex.sum(Ix[JI[1][t][vI[t1], A [II[11[t]ILvItL]));

¥
for(int j=0; j<M; j++){
for(int i=0; i<K; i++ ){

for(int v=0; v<V; v++)

{

for(int t1=0;
t1<T; tl++) {

if(v>=fv
&& v<=1v) {

IloLinearNumExpr constraints = cplex.linearNumExpr();
constraints.addTerm(1, fx[j][i][whichperiod][v][t1]);
cplex.addEq(constraints, 0);

} else {
IloLinearNumExpr constraints = cplex.linearNumExpr();
constraints.addTerm(1, Ix[j][i][whichperiod][v][t1]);
cplex.addEq(constraints, 0);

}

}
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for(int v=0; v<V; v++) {
for(int b=0; b<B; b++) {
for(int t=0; t<T; t++) {

IloLinearNumExpr

constraints = cplex.linearNumExpr();
constraints.addTerm(1,

yIvi[bl[t]);
cplex.addEq(constraints, cplex.sum(Iy[v][b]l[t],fy[v][b]l[t]));
}
}

for(int v=0; v<V; v++) {
for(int b=0; b<B; b++) {

if(v>=fv && v<=1lv) {

IloLinearNumExpr

constraints@ = cplex.linearNumExpr();
constraints@.addTerm(1,

fy[v]l[b]l[whichperiod]);
cplex.addEq(constraintse, 0);

} else {
IloLinearNumExpr

constraints® = cplex.linearNumExpr();
constraints@.addTerm(1,

Iy[v][b][whichperiod]);

cplex.addEq(constraintse, 0);

//constraint 1
for(int j=0; j<M; j++) {
for(int i=0; i<K; i++) {
for(int t=0;t<T; t++){
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IloLinearNumExpr constraintsl =
cplex.linearNumexpr();
for(int v=0; v<V; v++){
for(int tp=0; tp<T; tp++ ){
if(tp<=t) {

constraintsl.addTerm(1, x[j]1[i]1[tp]llVvI[t]);

cplex.addLe(constraintsl, 1);

}

//constraint 2
for(int j=0; j<M; j++) {

for(int i=0; i<K; i++) {

for(int t=0;t<T; t++){
IloLinearNumExpr constraints =
cplex.linearNumExpr();
for(int v=0; v<V; v++){
for(int tp=0; tp<T; tp++ ){
if(tp<=t-w && t-w>=1) {

constraints.addTerm(1, x[j]1[i]1[tp]l[VvI[t]);

cplex.addEq(constraints, 0);

}

//constraint 3
for(int v=0; v<V; v++){
for(int tp=0; tp<T; tp++ ){
IloLinearNumExpr constraints3

= cplex.linearNumkxpr();
constraints3.addTerm(1,

LIvI[tpl);
for(int j=0; j<M; Jj++){
for(int i=0; i<K; i++)
{
for(int t=0;
t<T; t++) {

if(tp<=t){

constraints3.addTerm(-d[F1[1]1[t], x[JI[i]1ltp]1lVv]1Lt]);

93



cplex.addEq(constraints3, 0);

//constraint 4
for(int j=0; j<M; j++) {
for(int i=0; i<kK; i++) {
for(int t=0;t<T; t++){
IloLinearNumExpr constraints4 =

cplex.linearNumexpr();
constraints4.addTerm(1, R[JI[i][t]);
for(int v=0; v<V; v++){
for(int tp=0; tp<T; tp++ ){
if(tp<=t) {

constraints4.addTerm(+d[j1[i1[t], x[310illtpllv][t]);
}
}

cplex.addEq(constraints4, d[jl[i][t]);

//constraint 5
for(int v=0; v<V; v++) {
for(int t=0; t<T; t++) {
IloLinearNumExpr constraints5

= cplex.linearNumexpr();
constraints5.addTerm(1,

LIvI[tD);
for(int b=0; b<B; b++) {

constraints5.addTerm(-
Cap[v], y[v][b]l[t]);

cplex.addLe(constraints5, 0);

}

//constraint 6
/*1.bolge icin */ for(int v=0; v<V; v++) {
for(int tp=0; tp<T; tp++){
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IloLinearNumExpr
constraints6l = cplex.linearNumExpr();
constraints6l.addTerm(-999,

ylvl[elltpl);
for(int t=0; t<T; t++){
for(int i=0; i<K; i++){
for(int j=0;

3<3;53++){

if(tp<=t)
{

constraintsel.addTerm(1, x[j]1[i][tp]lVvI[t]);
}
}

cplex.addLe(constraintsel, 0);

}

//constraint 6
/*2.bolge icin */ for(int v=0; v<V; v++) {
for(int tp=0; tp<T; tp++){
IloLinearNumExpr constraints62 =
cplex.linearNumExpr();
constraints62.addTerm(-999, y[v][1][tp]);
for(int t=0; t<T; t++){
for(int i=0; i<K; i++){
for(int j=3; j<6;j++){
if(tp<=t) {

constraints62.addTerm(1, x[jI1[il[tp]l[Vv][t]);

cplex.addLe(constraints62, 0);

}
}
/*3.bolge icin */ for(int v=0; v<V; v++) {
for(int tp=0; tp<T; tp++){
IloLinearNumexpr constraints63 = cplex.linearNumExpr();
constraints63.addTerm(-999, y[v][2][tp]);
for(int t=0; t<T; t++){
for(int i=0; i<K; i++){
for(int j=6; j<9;j++){
if(tp<=t) {
constraints63.addTerm(1,

x[3I1[1]0tp]lvI[t]);
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cplex.addLe(constraints63, 0);

//constraint 7
for(int v=0; v<V; v++) {
for(int t=0; t<T; t++) {
IloLinearNumExpr constraints7 =
cplex.linearNumExpr();
for(int b=0; b<B; b++) {
constraints7.addTerm(1, y[v][b]l[t]);

}

cplex.addLe(constraints7, 1);

}
if(cplex.solve()) {

a=true;

amacteriml=0;
amacterim2=0;
amacterim3=0;

System.out.println(" ");

System.out. pr\intln("***********************************************"
)
System.out.println(" ");
System.out.println("OBJECTIVE FUNCTION VALUE
"+cplex.getObjvalue());
System.out.println(" ");

System.out.println("***********************************************"

)s

System.out.println(" ");

if(step>=1) {

System.out.println(" ");

System.out.println(" ");

System.out.println("FIXLENMESI ISTENEN DEGISKENLER
FIXLENDI, MODEL YENIDEN ¢OzULUYOR..");

System.out.println(" ");

System.out.println(" ");

}

if(a=true) {

step++;
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for(int j=0; j<M; j++){
for(int i=0; i<K; i++ ){

for(int v=Ffv; v<=1lv; v++) {
for(int t1=0; ti<T;
tl++) {

amatrix[j][i][whichperiod][v][t1]=cplex.getValue(x[j][i][whichperiod
1vIltil);
Yr i}

for(int v=Ffv; v<=1lv; v++) {
for(int b=0; b<B; b++) {

bmatrix[v][b][whichperiod]=cplex.getValue(y[v][b][whichperiod]);

// for(int t=0; t<=whichperiod;
t++) {
//
System.out.println("b["+v+"]["+b+"]["+t+"]= "+bmatrix[v][b][t]);
// }
}}
if(step == 1) {
// for(int j=0; j<M; j++){
// for(int i=0; i<K; i++ ){
// for(int t=0; t<=T; t++) {
//
// for(int v=0; v<V; v++)
{
“ for(int t1=0;
t1<T; ti1++) {
// if(t <=
t1)
//
//
a2matrix[jI[i][t][v][t1]=cplex.getValue(x[jI[1i]1[t]I[v][t1]);
;; Fr}r}r}

for(int v=0; v<V; v++) {
for(int t=0; t<T; t++) {
Lmatrix[v][t] =
cplex.getValue(L[Vv][t]);
}}
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for(int i=0; i<kK; i++) {
for(int t=0; t<T; t++) {
for(int j=0; j<M; j++){
Rmatrix[j][i][t] =
cplex.getValue(R[JI[1][t]);
DimRmatrix[i][t] =
DimRmatrix[i][t] + Rmatrix[j][1i][t];
Y1}

for(int v=0; v<V; v++) {
for(int b=0; b<B; b++) {
for(int t=0; t<T; t++) {

b2matrix[v][b][t]=cplex.getValue(y[v][b][t]);
} 1}

if(step>=0) {
objectivefunction[step]=cplex.getObjValue();

objective[step]=Math.rint(objectivefunction[step])*10000 / 10000;
for(int i=0; i<K;i++){
for(int t=0; t<T; t++) {
DimR2matrix[i][t]=0;

for(int v=0; v<V; v++) {
for(int b=0; b<B; b++) {
for(int t=0; t<T; t++) {

ymatrix[v][b][t]=90;

ymatrix[v][b][t] =
cplex.getValue(y[v][b][t]);

}r
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for(int i=0; i<K; i++) {
for(int t=0; t<T; t++) {
for(int j=0; j<M; j++){

R2matrix[j][1][t]

cplex.getValue(R[JI[1][t]);
DimR2matrix[i][t]

DimR2matrix[i][t] + R2matrix[j]1[1i][t];
Fr}

for(int v=0; v<V; v++) {
for(int t=0; t<T; t++) {

L2matrix[v][t]=0;
L2matrix[v][t] =
cplex.getValue(L[Vv][t]);

P}

a=false;

for(int v=0; v<V; v++) {
for(int t=0;t<T; t++) {
if(cplex.getValue(L[v][t]) !'= 0) {
System.out.println("L["+(v+1)+"]["+(t+1)+"]==
"+cplex.getValue(L[v][t])+";");
}

1}
for(int v=0; v<V; v++) {
for(int b=0; b<B; b++) {
for(int t=0;t<T; t++) {
if(cplex.getValue(y[v][b][t])>0) {
amacteriml=amacteriml +

Cv[v][b]*cplex.getValue(y[v][b]l[t]);

System.out.println("y["+(v+1)+" ][ "+(b+1)+"]["+(t+1)+"]== "
+cplex.getValue(y[v][b]l[t])+";™);
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System.out.println(" ");
System.out.println(" ");
for(int j=0; j<M; j++){
for(int i=0; i<K; i++ ){
for(int t=0; t<T; t++) {

for(int v=0; v<V; v++) {
for(int t1=0; ti<T; tl++) {

if(t<=t1l &&
cplex.getValue(x[jI[i][tI[v]I[t1])>0 ){

amacterim3=amacterim3+10*cplex.getValue(x[JI[i][t]I[v][t1]);

System.out.printIn("X["+(j+21)+"]"+"["+(i+1)+"J["+(t+1)+" ][ "+(v+1)+"]
["+(t1+1)+"]== "+cplex.getValue(x[J1[i][t1[vI[t1])+";");

}

for(int j=0; j<M; j++){
for(int i=0; i<K; i++ ){
for(int t=0; t<T; t++) {
amacterim2=amacterim2 +
(1e0/16)*4*cplex.getValue(R[FI[1]1[t]);
if(cplex.getValue(R[jI[i][t])>0) {

System.out.println("R["+(J+1)+"]["+(i+1)+" J["+(t+1)+"]==
"+cplex.getValue(R[FI[LII[ED)+";™);
}

33}

} else {
System.out.println("Model cant solved!");

}
System.out.println("AMACTERIM1 = "+amacterimil);
System.out.println("AMACTERIM2 = "+amacterim2);
System.out.println("AMACTERIM3 = "+amacterim3);
Example excel = new Example();

// excel.WriteExcelValues();
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} catch (IloException e) {
// TODO Auto-generated catch block
e.printStackTrace();

Pry
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